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Marie Decker, Carmen Leicht-Scholten 

„Intersektionale Algorithmen?“ Herausforderungen und Chancen der 
Operationalisierung von Intersektionalität

1 Einleitung

Als Kimberlé Crenshaw im Jahr 1989 den Be-
griff Intersektionalität prägte (Crenshaw 1989), 
kritisierte sie, wie die separate Betrachtung 
von Gender und Race im (US-amerikanischen) 
Antidiskriminierungsgesetz dazu führte, dass 
Schwarzen1 Frauen das Repräsentationsrecht 
sowohl für Frauen als auch für Schwarze Per-
sonen aberkannt wurde. Diskriminierung würde 
nur für die privilegiertesten Individuen evaluiert 
und mehrfach diskriminierte Personen weiter 
marginalisiert. Und auch nach 35 Jahren breiter 
Diskurse von Intersektionalität (Collins 2015) 
finden wir noch heute viele der von Crenshaw 
diskutierten Aspekte im Kontext von Algorith-
mischer Fairness explizit wieder.
Algorithmische Fairness im Kontext dieses Artikels 
bezieht sich auf die mathematische Fairness-
Evaluation von algorithmischen Entscheidungs-
systemen (kurz: ADM), die in verschiedensten 
Bereichen der Gesellschaft Anwendung finden: 
zur Entscheidung über die Kreditwürdigkeit von 
Personen (Gikay 2020), deren Strafmaß (Berk 
et al. 2018; Wang 2018) oder zur Entschei-
dung über Unterstützung bei Jobentscheidungen 

oder -fördermaßnahmen (Allhutter et al. 2020;  
Raghavan et al. 2020).
Juristische und algorithmische Entscheidungs-
findungen weisen einige Parallelen auf: Auch 
wenn im traditionellen Rechtssystem mensch-
liche Jurist*innen die Auslegung von Gesetzen 
vornehmen, so folgen beide Arten der Ent-
scheidungsfindung klaren Regeln, streben nach 
Vergleichbarkeit und zielen auf eine Form von 
Neutralität ab (Sundar/Kim 2019). Die „aura of 
truth, objectivity, and accuracy“ (Boyd/Crawford 
2012: 663) algorithmischer Systeme ist jedoch 
irreführend: Die Relevanz von Artefakten liegt 
einzig bei den genutzten Daten und implemen-
tierten Algorithmen selbst. In der Folge wurde 
schon früh die Reproduktion gesellschaftlicher 
Stereotype und Herrschaftsverhältnisse durch 
den Einsatz von ADM bekannt und diskutiert 
(Angwin et al. 2016; Barocas/Selbst 2016).
Als (technische) Reaktion darauf entstanden 
zahlreiche mathematische Fairness-Metriken, 
die durch einen meist distributiven Ansatz 
(Kasirzadeh 2022) eine Form der Gleichbe-
handlung von marginalisierten Gruppen sicher-
stellen sollen (Barocas/Hardt/Narayanan 2023; 
Corbett-Davies/Goel 2018; Mehrabi et al. 2019; 
Pessach/Shmueli 2022). Dabei werden rechtlich 
geschützte Kategorien wie Race oder Gender, 
seltener Alter, Familienstatus oder Ethnizität 
(Simson/Fabris/Kern 2024) hinsichtlich paritäti-
scher Ergebnisse evaluiert. Diese eindimensio-
nale Betrachtung, „to treat race and gender as 
mutually exclusive categories of experience and 
analysis“, kritisierte bereits Crenshaw (1989: 
139). Einige technische Pionierarbeiten erwei-
tern die Fairness-Metriken um die Betrachtung 
von Sub-Kategorien und bezeichnen dies als 
Intersektionale Algorithmische Fairness. Dieser 
Begriff ist jedoch irreführend, da Intersektio-
nalität neben einer multidimensionalen Be-
trachtung von Diskriminierungserfahrungen die 
vielfältig miteinander verwobenen Prozesse von 
Privilegierung und Diskriminierung beschreibt, 
die strukturelle Diskriminierung aufrechterhal-
ten (Collins 2019). Dies zeigt, dass Intersek-
tionalität als sozialwissenschaftliches Konzept 
im Kontext der Algorithmischen Fairness bislang 
nur unzureichend oder missverständlich adres-
siert wird (Ovalle et al. 2023).

Marie Decker (Foto: Bettina Steinacker).

1  Schwarz wird in diesem Arti-
kel intentional großgeschrieben, 
um die politische Bedeutung 
der Kategorie hervorzuheben.
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In diesem Artikel erläutern wir zunächst aktu-
elle Konzeptionen von Intersektionalität im 
Kontext Algorithmischer Fairness. Anschließend 
identifizieren wir fünf spezifische Herausforde-
rungen, die die (technische) Operationalisierung 
von Inter sektionalität im sozialwissenschaftlichen 
Sinne derzeit erschweren. Abschließend disku-
tieren wir, warum es dennoch wertvoll ist, diesen 
Ansatz weiterzuverfolgen, und welche Vorausset-
zungen dafür geschaffen werden müssen.
Wissen und Wissensbildung sind nicht objektiv – 
insbesondere im Kontext von Intersektionalität: 
„Intersectionality faces a particular definitional 
dilemma – it participates in the very power rela-
tions that it examines and, as a result, must pay 
special attention to the conditions that make 
its knowledge claims comprehensible.“ (Collins 
2015: 3) Wir Autorinnen dieses Papers sind 
weiße Frauen aus Deutschland, einem WEIRD-
Land (Henrich/Heine/Norenzayan 2010). Unsere 
kontextuelle Situiertheit als Wissenschaftlerin-
nen wird also trotz größter Sorgfalt und Selbst-
reflexion in diesen Artikel mit einfließen.

2  Aktuelle Konzeptionen von Intersek-
tionalität im Kontext Algorithmischer 
Fairness

Aktuell diskutierte Ansätze zur Evaluation so-
genannter Intersektionaler Algorithmischer Fair-
ness sind aus technischen Ansätzen zur Evalu-
ation von unidimensionaler Algorithmischer 
Fairness hervorgegangen. Es wird zwischen 
drei Ansätzen unterschieden (Barocas/Hardt/
Narayanan 2023; Chouldechova/Roth 2020): 
Individuelle Ansätze fordern ähnliche Vorhersa-
gen für ähnliche Individuen (Dwork et al. 2012; 
Kusner et al. 2017), kausale Ansätze minimieren 
den Einfluss von Gruppenzugehörigkeiten auf 
die Vorhersagen (Kilbertus et al. 2017) und sta-
tistische Ansätze sollen eine Form von Parität der 
Vorhersagen zwischen unterschiedlichen mar-
ginalisierten Gruppen herstellen (Caton/Haas 
2020). Während individuelle und kausale An-
sätze praktischen Umsetzungsschwierigkeiten 
gegenüberstehen, sind statistische Ansätze weit 
verbreitet (Bellamy et al. 2018). Aus technischer 
Perspektive bieten statistische Herangehenswei-
sen viele Vorteile: Durch die Untersuchung von 
Parität der Vorhersagen müssen keine kompli-
zierten Voraussetzungen an die Trainingsdaten 
gestellt werden, sodass Algorithmische Fairness 
recht einfach quantifiziert werden kann.
Zusätzlich zu der Tatsache, dass dieses Vor-
gehen jedoch voraussetzt, dass zulässige und 
unzulässige Diskriminierung allein durch die 
entsprechende Gruppenzugehörigkeit definiert 

werden kann (Heinrichs 2021; Hoffmann 2019; 
Lee/Floridi/Singh 2021), wird dabei die soziale 
Konstruiertheit von Kategorien nicht berück-
sichtigt (Andrus/Villeneuve 2022; Hanna et al. 
2020; Krupiy 2020; Leavy/Siapera/O‘Sullivan 
2021; Zimmermann/Lee-Stronach 2022). Diese 
Fixierung auf starre Kategorien kodiert nicht 
nur gesellschaftliche Normen und vernachlässigt  
subjektive Erfahrungen, sie konzeptualisiert dy-
namische Konzepte auch als natürliche und ob-
jektive Tatsachen (Green 2022; Leavy/Siapera/ 
O‘Sullivan 2021), was schlussendlich Stereotype 
und Stigmatisierung verfestigen oder gar ver-
stärken kann.
Zusätzlich entstehen Problematiken insbeson-
dere im Kontext einer intersektionalen Perspek-
tive (Cho/Crenshaw/McCall 2013; Collins 2015; 
Collins/Bilge 2016; Crenshaw 1989, 1991; 
Hancock 2007; Nash 2017). Wie Joy Buolamwini  
und Timnit Gebru in der Studie „Gender Shades“  
(Buolamwini/Gebru 2018) anhand von Ge-
sichtserkennungssoftwares verdeutlichten, kön-
nen Algorithmen für einzelne Kategorien zwar 
als fair evaluiert werden, für Sub-Kategorien 
jedoch stark verzerrte Ergebnisse liefern (sog. 
Fairness Gerrymandering). In der Folge sind 
Arbeiten entstanden, die Algorithmische Fair-
ness als Form der Parität hinsichtlich mehrerer 
Sub-Kategorien simultan evaluieren (Gohar/
Cheng 2023). Es werden also nicht mehr nur 
z. B. Frauen und Männer oder Schwarze und 
weiße, sondern nun auch Schwarze und weiße 
Männer sowie Schwarze und weiße Frauen (als 
Sub-Kategorien von Gender x Race) betrachtet 
(Foulds et al. 2018b; Ghosh/Genuit/Reagan  
2021; Hebert-Johnson et al. 2018; Islam 
et al. 2023; Kearns et al. 2018; Kim/Reingold/ 
Rothblum 2018; Yona/Rothblum 2018). Offene 
Fragestellungen bei diesen Ansätzen beziehen 
sich damit auf die richtige Anzahl und Auswahl 
von Sub-Kategorien:
„There are exponentially many ways of carving 
up a population into subgroups, and we can-
not necessarily identify a small number of these  
a priori as the only ones we need to be concerned 
about. At the same time, we cannot insist on any 
notion of statistical fairness for every subgroup 
of the population: for example, any imperfect 
classifier could be accused of being unfair to the 
subgroup of individuals defined ex-post as the 
set of individuals it misclassified. This simply cor-
responds to ‚overfitting‘ a fairness constraint.“ 
(Kearns et al. 2018: 2)
Die Reduktion komplexer Diskriminierungs-
erfahrungen auf Sub-Gruppen (im Folgenden 
Sub-Gruppen Fairness genannt) greift sozial-
wissenschaftliche Fragestellungen damit nur 
oberflächlich auf und wird dem Konzept der In-
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tersektionalität nicht gerecht (J. L. Davis/Williams/ 
Yang 2021; Hoffmann 2019; Kong 2022;  
Ovalle et al. 2023). Wie Cho/CrenshawMcCall 
(2013: 795) betonen, „[w]hat makes an anal-
ysis intersectional is not its use of the term 
‘intersectionality’. […] Rather, what makes an 
analysis intersectional is its adoption of an in-
tersectional way of thinking about the problem 
of sameness and difference and its relation to 
power.“

3  Herausforderungen und Potenziale in 
der Operationalisierung von Intersek-
tionalität

Dieses Kapitel synthetisiert fünf Herausforde-
rungen der technischen Operationalisierung 
von Intersektionalität: die Konzeptunschärfe, 
eine fehlende Anerkennung der Vielschichtigkeit 
von Intersektionalität, eine fehlende kritische 
Hinterfragung von Machtperspektiven, die Ver-
wendung von Kategorien zur Diskriminierungs-
evaluation sowie die kontextabhängige Wirkung 
von Entscheidungen.

3.1 Konzeptunschärfe

Die erste Herausforderung liegt in der inhä-
renten Unschärfe und Mehrdeutigkeit des 
Konzeptes von Intersektionalität selbst. Ob-
wohl „[s]cholars and practitioners think they 
know intersectionality when they see it“, wie 
Collins (2015: 3) feststellt, „they conceptualize 
intersectionality in dramatically different ways 
when they use it.“ Zwar existiert ein weitge-
hend akzeptierter Orientierungsrahmen, der 
verschiedene Analyseebenen, soziale Katego-
rien und Themenfelder miteinander verknüpft2. 
Dennoch besteht Uneinigkeit über eine ein-
heitliche Begriffsbestimmung oder die prakti-
sche Anwendung (K. Davis 2008). Intersektio-
nalität kann als Theorie, Konzept, heuristisches 
Instrument, Lesestrategie für feministische 
Analyse, Methodik oder Paradigma verstanden 
werden (Walgenbach 2011, 2012). Somit ist 
Intersektionalität „not a singular theory, but 
an approach and a prism with a set of orient-
ing assertions, goals, and tools.“ (J. L. Davis/
Williams/Yang 2021: 3)
Während genau diese Offenheit, Unschärfe und 
Ambiguität von Intersektionalität für die theo-
retische und gesellschaftspolitische Diskussion 
essenziell ist (K. Davis 2008: 67), erschwert sie 
zugleich eine präzise Operationalisierung im 
Kontext von Algorithmischer Fairness. Für eine 
Operationalisierung wäre eine klare Strukturie-
rung nötig; eine Einheitsdefinition wäre jedoch 

in sich problematisch, denn eine präzise Bestim-
mung widerspräche der Vielschichtigkeit des 
Konzeptes: „Presenting a finished definition of 
intersectionality that can be used to determine 
whether a given book, article, law, or practice fits 
within a preconceived intersectional framework 
misreads […] intersectionality’s complexity.“  
(Collins 2015: 3)

3.2  Fehlende Anerkennung der Vielschichtig-
keit von Intersektionalität

Während mittlerweile weitgehend anerkannt 
ist, dass sozialwissenschaftliche Konzepte und 
Theorien für die Entwicklung von menschenzen-
trierten algorithmischen Systemen unerlässlich 
sind, so werden ebenjene Konzepte und Dis-
kurse oft verkürzt. So wird auch das Konzept 
der Intersektionalität als feststehendes, deter-
ministisches Konzept aufgefasst: „AI research 
interprets intersectionality as a dimension of 
‚solvability‘ and scale“ (Ovalle et al. 2023: 504). 
In der Folge wird Intersektionalität entweder 
unkritisch als Sub-Gruppen Fairness übernom-
men (Kong 2022) oder als komplexes Konzept 
genannt, aber dann doch als Sub-Gruppen Fair-
ness operationalisiert: „We find that even when 
researchers center intersectionality literature, 
there is little engagement with the framework 
itself, evidenced by a lack of described social 
context, little discussion of power and relations 
between structures, questionable citational 
practices, and a disjointed sense of social justice 
praxis.“ (Ovalle et al. 2023: 497) Diese Heran-
gehensweise zeigt sich auch in einer oft sehr 
vagen Begrifflichkeit zur Einführung von Inter-
sektionalität oder wird durch Re-Zitation weiter 
verstärkt3.

3.3  Kritische Hinterfragung von Machtper spek-
tiven

Auch wenn dieses Vorgehen auf eine unzu-
reichen de Auseinandersetzung mit sozialwissen-
schaftlichen Theorien hindeutet, betont Kong 
(2022: 488): „Most engineers and crowdworkers  
do not deliberately discriminate against Black 
women. The problem is rather that they are 
simply doing their jobs but their actions con-
tribute to reproducing oppression.“ Hoffmann  
(2019: 904) führt dies explizit auf systemische  
Ursachen zurück: „[a]ppealing to the ‘blind-
spots’ of particular designers or teams ignores 
the structuring role of technology, instead re-
ducing a system’s shortcomings to the biases of 
its imperfect human designers.“ Burrell und 
Fourcade (2021) prägen in diesem Kontext 
den Begriff der coding- elite, einer neuen ge-

2  Collins und Bilge (2016) 
identifizieren etwa fünf zentrale 
Fokuspunkte: soziale Gerechtig-
keit, soziale Ungleichheit, 
soziale Macht, sozialer Kontext 
und Komplexität.

3  Gohar und Cheng (2023) 
zitieren in ihrem Artikel  
z. B. andere Arbeiten wie 
Kearns et al. (2018) oder 
Hebert-Johnson et al. (2018) 
in Bezug auf das Konzept der 
Intersektionalität, obwohl 
diese präzise und explizit nur 
von Sub-Gruppen Fairness und 
nicht von Intersektionalität 
sprechen.
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sellschaftlichen Klasse, die ihre Macht durch 
technische Kontrolle über digitale Produktions-
mittel erworben hat und sich ihrer historischen 
und sozialen strukturellen Voreingenommenheit 
nicht zwangsläufig bewusst ist. Nichtsdesto-
trotz nehmen sie Einfluss auf die Gestaltung von  
Algorithmen – und damit auf die Gestaltung 
von Wissen. Zum Beispiel ist die Auswahl der 
Zielfunktion eines Algorithmus maßgeblich be-
einflussend für das Ergebnis und damit – auf 
weite Sicht – auch für die Verteilung von Res-
sourcen, und wird damit zu einer höchst politi-
schen Entscheidung4 (Kasy/Abebe 2021).
Collins und Bilge (2016) beschreiben Inter-
sektionalität als analytisches Werkzeug zur 
Untersuchung von Machtmechanismen entlang 
struktureller, disziplinärer, kultureller und zwi-
schenmenschlicher Machtfelder (Collins/Bilge 
2016). Eine intersektionale Perspektive auf  
Algorithmische Fairness erfordert daher, die 
Perspektive der privilegierten Entwickler*in-
nen und Forscher*innen in den Vordergrund zu 
rücken, zugrunde liegende Annahmen explizit 
offenzulegen (Mitchell et al. 2021) und diese 
mit einer kritischen Reflexivität zu betrachten 
(Ovalle et al. 2023), beispielsweise mithilfe 
partizipativer Ansätze (Decker/Wegner/Leicht-
Scholten 2025).

3.4  Verwendung von Kategorien zur Diskrimi-
nierungsevaluation

Ein zentraler Aspekt von Intersektionalität ist die 
situative Sichtbarkeit von Kategorien und deren 
Bedeutung im jeweiligen sozio-struktu rellen 
Kontext. Soziale Identitäten sind keine stati-
schen Attribute, sondern komplexe Kons trukte, 
die im Wechselspiel mit gesellschaftlichen 
Strukturen und Institutionen entstehen und nur 
innerhalb dieses Kontextes verstanden werden 
können (J. L. Davis/Williams/Yang 2021). Der 
Fokus auf vordefinierte Kategorien ist aus Sicht 
von algorithmischen Systemen praktisch, da sol-
che Kategorien leicht operationalisierbar und 
messbar sind und in datengetriebenen Model-
len eine systematische Evaluierung ermöglichen 
(Alzubi/Nayyar/Kumar 2018). 
Wenn sich allerdings die Diskussion zu Inter-
sektionaler Algorithmischer Fairness auf die 
Auswahl und Kombination von Sub-Kategorien 
beschränkt, wird Intersektionalität „a matter of 
splitting a group into finer subgroups along the 
lines of identity categories“ (Kong 2022: 487). 
In der Folge wird die Auswahl der betrachteten 
Sub-Kategorien datengetrieben und nicht so-
zial kontextualisiert getroffen, was bedeutet, 
dass Kategorien angeordnet und hierarchisiert 
werden müssen, anstatt die kontextabhängigen 

Machtverhältnisse zwischen diesen zu beleuch-
ten (Hoffmann 2019). Das führt jedoch dazu, 
dass vor allem größere, sichtbarere Gruppen 
in Fairness-Evaluierungen einbezogen werden, 
während kleinere und historisch marginalisierte  
Gruppen unterrepräsentiert bleiben (Kong 
2022). Weiterhin verstellt die rein datenbasierte 
Festlegung relevanter Identitätskategorien den 
Blick auf die politische und soziale Bedeutung 
der Kategorien und entpolitisiert die Struktur-
ursachen von Diskriminierung (Hoffmann 2019). 
Denn Intersektionalität ist nicht bloß das zufäl-
lige Kombinieren variabler Kategorien, um Be-
nachteiligungen aufzuzeigen; vielmehr verlangt 
sie eine Analyse der sozialen und historischen 
Bedingungen, die die Struktur und Kontingenz 
sozialer Kategorien bestimmen (Hoffmann 
2019). Collins (2019) weist darauf hin, dass 
eine analytisch unreflektierte Gruppenzuwei-
sung sozialen Kategorien ihren ursprünglichen 
Bedeutungsgehalt entzieht und diese auf „de-
scriptive, non-analytical“ Merkmale reduziert. 
Ovalle et al. (2023) heben hervor, dass nur we-
nige Arbeiten, die sich mit Intersektionaler Al-
gorithmischer Fairness beschäftigen, sich auch 
mit den kolonialen Strukturen von geschützten  
Kategorien beschäftigen oder Gruppenzugehö-
rigkeiten mit sozialen Strukturen verknüpfen. 
Darüber hinaus blendet der Fokus auf geschützte 
Kategorien die Erzeugung und Sichtbarmachung 
von Privilegien aus, indem sie den Fokus primär 
auf relative Benachteiligungen legt. Hoffmann 
(2019: 907) betont, dass derartige Ansätze 
den systematischen Vorteil privilegierter Grup-
pen ausklammern: „computational solutions to 
problems of fairness almost exclusively focus on 
disadvantage. […] The shift is subtle, but con-
sequential: by centering disadvantage, we fail 
to question the normative conditions that pro-
duce—and promote the qualities or interests 
of—advantaged subjects.“

3.5  Kontextabhängige Wirkung von Entschei-
dungen

Die letzte der hier skizzierten Herausforde-
rungen besteht darin, dass mit den aktuellen 
technischen Interventionen lediglich an den 
Outcomes der Algorithmen angesetzt wird5. 
Dies lässt jedoch außer Acht, dass dieselbe Ent-
scheidung unterschiedliche Auswirkungen auf 
verschiedene Gruppen haben kann (J. L. Davis/
Williams/Yang 2021). Ungleichheiten manifes-
tieren sich auf vielfältige Weise und entstehen 
in Abhängigkeit von legalen, persönlichen und 
beruflichen Kontexten (J. L. Davis/Williams/Yang 
2021).

4  Beispielhaft führen Ovalle 
et al. (2023) an, wie Foulds 
et al. (2018a) die Vorhersage 
der Rückfallquote nach Straf-
taten als Maßstab für Fairness 
verwenden, obwohl in diesem 
Kontext strukturelle Polizeige-
walt diskutiert werden müsste.

5  Während die aktuellen 
Ansätze (Intersektionaler) 
Algorithmischer Fairness auf  
die faire Verteilung der Vor- 
hersagen des Algorithmus 
abzielen, so richtet distributive 
justice den Blick auf die Güter, 
deren Verteilung aus diesen 
Vorhersagen hervorgeht 
(Zezulka und Genin 2024).
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Die Herausforderung an dieser Stelle besteht 
darin, Algorithmische Fairness nicht als isolier-
tes Problem des Algorithmus zu betrachten, 
sondern die komplexen Systeme zu berück-
sichtigen, in die Algorithmen eingebettet sind. 
Hoffmann (2019: 910) schreibt dazu: „critics of 
distributive conceptions of justice further show 
that exclusively attending to goods like rights, 
opportunities, and material resources—while 
important—are not sufficient for dismantling 
or upending these hierarchies.“ Verstärkend 
wirkt hier, dass die Entwicklung von ADM und 
deren tatsächliche Einsatzkontexte oft von-
einander entkoppelt sind – insbesondere bei 
sogenannten Multi-Purpose-Systemen, die für 
eine breite und oft unbekannte Anwendungs-
bandbreite konzipiert sind. Diese Flexibilität er-
schwert es, die sozialen Auswirkungen spezifi-
scher Einsatzkontexte im Vorfeld zu analysieren 
und einzuplanen.

4 Ausblick

In diesem Artikel wurde beleuchtet, dass Inter-
sektionalität in Diskussionen zur Algorithmi-
schen Fairness meist unzureichend berücksich-
tigt oder verkürzt dargestellt wird. Weiterhin 
wurden zentrale Herausforderungen aufge-
zeigt, die bei der Operationalisierung von In-
tersektionalität auftreten können. Bestehende 
technische Ansätze, die Ziele Intersektionaler 
Algorithmischer Fairness unterstützen könnten, 
sollten in einen breiteren, holistischeren Fair-
nessdiskurs integriert werden. Ein Wechsel des 
Schwerpunkts hin zu einer Analyse des Zwecks, 
Kontexts und gesellschaftlicher Wirkung von 
Algorithmen kann dabei neue Wege zur Förde-
rung sozialer Gerechtigkeit eröffnen. Die aktu-
elle Algorithmische-Fairness-Debatte erfordert 
daher eine stärkere Anlehnung an sozial- und 
geisteswissenschaftliche Ansätze, insbesondere 
der feminist science and technology studies, 
damit Intersektionalität nicht nur als theoreti-
sches Konstrukt, sondern auch als praktisches 
Werkzeug verstanden werden kann. In zukünf-
tigen Arbeiten wird angestrebt, praxisnahe und 
inhaltlich fundierte Ansätze für die Implemen-
tierung Intersektionaler Algorithmischer Fair-
ness zu entwickeln. Ziel ist es, ein tiefgehendes 
Verständnis für das Konzept in die Praxis zu 
übersetzen und Entwickler*innen Werkzeuge 
an die Hand zu geben, die trotz unvermeidbarer 
Vereinfachungen den Kern von Intersektionali-
tät bewahren.
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