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Zusammenfassung. Tokenpreise pro Million Input- und Output-Tokens bilden eine transparente Grundlage fiir den
Vergleich von Large Language Models (LLMs). Der Kl-ssist LLM Provider Cost Check nutzt diese Grundlage, um
Anbieter und Konfigurationen von Retrieval-Augmented-Generation-Systemen (RAG) unter identischen Annahmen
gegenuberzustellen. Bei Reasoning-Modellen kommt eine weitere Kostenkomponente hinzu: intern erzeugte
Reasoning-Tokens, die als Output abgerechnet werden, deren Umfang aber je nach Modell, Aufgabe und sogar
einzelner Ausfihrung erheblich schwankt. Dieser Beitrag ordnet den Rechner auf Basis aktueller Forschung und
Anbieterdokumentation ein, grenzt seinen Nutzen von seinen Grenzen ab und zeigt, fir welche RAG-Aufgaben
Reasoning einen Mehrwert erwarten Iasst und fiir welche nicht.

1. Ein standardisierter Ausgangspunkt fur den LLM-Kostenvergleich

Kommerzielle LLM-Anbieter geben ihre Preise in der Regel getrennt fir Input- und Output-Tokens an, jeweils
bezogen auf eine Million Tokens, wobei Output-Tokens deutlich teurer sind als Input-Tokens. Diese Preisstruk-
tur hat einen methodischen Vorteil: Werden flr alle Modelle dieselben Tokenmengen angenommen, lassen
sich die resultierenden Kosten direkt und nachvollziehbar vergleichen.

Auf diesem Prinzip basiert der Kl-ssist LLM Provider Cost Check. Der Input einer RAG-Anfrage setzt sich im
Wesentlichen aus System Prompt, Nutzeranfrage (Query) und den abgerufenen Textabschnitten (Chunks) zu-
sammen, der Output aus der generierten Antwort. Da der Rechner diese GréRen einzeln konfigurierbar macht,
unterstitzt er zwei Arten von Analysen. Erstens lassen sich Modelle und Anbieter unter identischen Tokenan-
nahmen vergleichen. Zweitens kann der Einfluss einzelner RAG-Parameter isoliert untersucht werden. Uber
das Anfragevolumen werden diese Effekte schlief3lich auf den laufenden Betrieb hochgerechnet.

2. Reasoning als zusatzliche und variable Kostenkomponente

Reasoning-Modelle erzeugen vor der eigentlichen Antwort zusatzliche Tokens, in denen sie eine Aufgabe zer-
legen sowie Losungswege prifen und verwerfen. Diese Reasoning- oder Thinking-Tokens (im Folgenden ein-
heitlich Reasoning-Tokens) sind je nach Modell vollstandig, nur als Zusammenfassung oder gar nicht sichtbar.
Abgerechnet werden sie dennoch vollstandig als Output-Tokens, und sie belegen Platz im Kontextfenster
(Anthropic, o. D.-a, 0. D.-b; OpenAl, o. D.). Wie viele Reasoning-Tokens anfallen, unterscheidet sich zwischen
Modellen, schwankt bei wiederholter Ausfiihrung und steht in keinem festen Verhaltnis zur sichtbaren Antwort.

2.1 Unterschiede zwischen Modellen bei identischer Aufgabe

L. Chen et al. (2026) untersuchten systematisch, wie gut Listenpreise die tatsdchlichen Kosten von acht aktu-
ellen Reasoning-Modellen auf zwolf Aufgabenbereichen abbilden. In 32 % der paarweisen Modellvergleiche
verursachte das Modell mit dem niedrigeren Listenpreis héhere Gesamtkosten. Als dominierenden Faktor bei
Aufgaben mit einer einzelnen Anfrage identifizierten die Autoren die stark unterschiedliche Menge an Reason-
ing-Tokens: Fir dieselbe Anfrage kann ein Modell ein Vielfaches der Reasoning-Tokens eines anderen Modells
bendtigen. Im Extremfall erzeugte ein Modell fir eine einzelne Aufgabe aus dem Benchmark MMLU-Pro uber
60.000 Reasoning-Tokens, wahrend ein anderes Modell mit 25 auskam. Ein niedrigerer Tokenpreis kann durch
einen héheren Tokenverbrauch somit vollstdndig aufgehoben werden.

2.2 Streuung innerhalb desselben Modells

Fir eine Kostenprognose noch bedeutsamer ist, dass der Aufwand auch bei identischem Modell und identi-
scher Anfrage nicht konstant ist. Bei wiederholter Ausfiihrung derselben Anfrage unterschieden sich Reason-
ing-Aufwand und Kosten zwischen dem gunstigsten und dem teuersten Durchlauf um bis zu Faktor 9,7 (L.
Chen et al., 2026). Die Autoren flihren dies auf die stochastische Natur der Inferenz zurtick, etwa auf Sampling
und divergierende Losungspfade, und folgern, dass die Kosten einer einzelnen Anfrage als Zufallsgrofie mit
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eigener Verteilung zu betrachten sind. Die Zahl der Reasoning-Tokens lasst sich daher weder aus der Prompt-
ldnge noch aus der Lange der sichtbaren Antwort deterministisch ableiten. Einschrankend ist anzumerken,
dass die Modelle in dieser Studie mit aktiviertem Reasoning betrieben wurden, die OpenAl-Modelle mit der
Effort-Stufe high. Die berichteten Spannweiten beschreiben somit eher reasoning-intensive Einstellungen; bei
einfachen Fragen fielen Reasoning-Aufwand und Kostenunterschiede deutlich geringer aus.

2.3 Verhiltnis von Reasoning-Tokens zur sichtbaren Antwort

Kumar et al. (2026) weisen flir neun Reasoning-Modelle in kontextbasierten Frage-Antwort-Szenarien Reason-
ing- und sichtbare Output-Tokens getrennt aus. Bereits ohne jede Manipulation erzeugte OpenAl o1 auf dem
Datensatz FreshQA im Mittel rund 570 Reasoning-Tokens bei rund 70 sichtbaren Output-Tokens, also etwa
das Achtfache. Bei mehrstufigen Schlussfolgerungsaufgaben aus dem Datensatz MuSR waren es bis zu rund
1.300 Reasoning-Tokens bei rund 50 Output-Tokens. Andere Modelle zeigten deutlich geringere Verhaltnisse,
o4-mini auf FreshQA beispielsweise rund 100 zu 80. Reasoning-Tokens kdnnen die sichtbare Antwort somit
um ein Vielfaches Ubersteigen, das Verhaltnis ist aber stark modell- und aufgabenabhangig. Der eigentliche
Untersuchungsgegenstand der Studie verdeutlicht zudem eine RAG-spezifische Eigenschaft: Werden in den
abgerufenen Kontext gezielt Scheinaufgaben eingebettet, steigt der Reasoning-Aufwand um bis zu Faktor 46,
wahrend die Antwort korrekt bleibt. Nicht nur die Lange, sondern auch der Inhalt des Kontexts beeinflusst also
den Reasoning-Aufwand.

Da Reasoning-Tokens zum Output-Tarif abgerechnet werden, kénnen sie einen erheblichen Anteil der variab-
len LLM-Inferenzkosten einer Anfrage ausmachen oder diese sogar dominieren. Bei L. Chen et al. (2026) ent-
fielen in den Fallen, in denen das ginstiger gelistete Modell tatsachlich teurer war, bei Einzelanfragen tber 95
% der Kostendifferenz auf Reasoning-Tokens. Diese Aussage bezieht sich ausschlie3lich auf die Inferenzkos-
ten der Modellaufrufe. Die Gesamtkosten eines RAG-Systems umfassen dartiber hinaus Embeddings, Vektor-
datenbank, Retrieval, Hosting und Betrieb.

3. Reasoning in RAG-Systemen: notwendig oder optional?

Aus der Kostenrelevanz von Reasoning folgt nicht, dass ein RAG-System grundsatzlich ein Reasoning-Modell
bendtigt. Betrachtet wird hier ein einfaches RAG-System, in dem zu einer Anfrage einmalig Chunks abgerufen
und gemeinsam mit System Prompt und Query in einem einzigen Modellaufruf verarbeitet werden. Wahrend
der Generierung werden keine weiteren Informationen abgerufen. Ob Reasoning sinnvoll ist, hangt davon ab,
was das Modell mit dem Ubergebenen Kontext tun muss.

3.1 Aufgaben ohne Bedarf an aufwendigem Reasoning

Enthalten die abgerufenen Chunks die Antwort bereits weitgehend direkt, muss das Modell die relevante Infor-
mation im Ubergebenen Kontext nur noch identifizieren, gegebenenfalls extrahieren und sprachlich aufbereiten.
Typische Beispiele sind die Wiedergabe einer Angabe aus der Dokumentation, die Extraktion eines Werts, die
Zusammenfassung eines eindeutigen Abschnitts oder eine Frage, die sich auf eine einzelne Textstelle bezieht.
Sprague et al. (2025) zeigen in einer Metaanalyse von uber 100 Studien sowie eigenen Experimenten mit 14
Modellen auf 20 Datenséatzen, dass promptbasiertes Chain-of-Thought vor allem bei mathematischen und lo-
gischen Aufgaben deutliche Verbesserungen bringt, bei anderen Aufgabentypen dagegen nur geringe. Im Wis-
sensbenchmark MMLU erreichte die direkte Antwort nahezu dieselbe Genauigkeit wie Chain-of-Thought, so-
fern Frage oder Antwort keine Rechenoperation enthielten. X. Chen et al. (2025) zeigen an mathematischen
Aufgaben unterschiedlicher Schwierigkeit, dass Reasoning-Modelle gerade bei einfachen Aufgaben zu Overt-
hinking neigen und redundante Lésungsdurchlaufe erzeugen, die kaum zur Genauigkeit beitragen. W.-L. Chen
et al. (2026) belegen erganzend, dass die reine Lange eines Reasoning-Prozesses kein verlasslicher Indikator
fur dessen Qualitat ist. Keine dieser Studien untersucht RAG direkt. Ihre Ergebnisse legen jedoch nahe, dass
Reasoning bei Aufgaben, die im Wesentlichen aus dem Erkennen und Wiedergeben vorhandener Informatio-
nen bestehen, wenig zusatzlichen Nutzen bringt. Auch die Anbieter tragen dem Rechnung: OpenAl empfiehlt
fur latenzkritische Aufgaben wie schnelle Informationsabfrage oder Klassifikation, Reasoning zu minimieren
oder abzuschalten (OpenAl, o. D.), und bei Anthropic kann das Modell bei einfachen Faktenfragen selbst ent-
scheiden, auf Reasoning zu verzichten (Anthropic, o. D.-b). Fir solche Aufgaben kann ein Modell ohne
Reasoning ausreichend sein.
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3.2 Aufgaben, bei denen Reasoning einen Mehrwert erwarten lasst

Anders verhalt es sich, wenn die Ubergebenen Informationen nicht nur wiedergegeben, sondern weiterverar-
beitet werden mussen. Krishna et al. (2025) untersuchten mit dem Benchmark FRAMES Fragen, deren Beant-
wortung Informationen aus mehreren Wikipedia-Artikeln erfordert. Selbst als Gemini 1.5 Pro alle bendtigten
Artikel vollstandig im Kontext erhielt, beantwortete das Modell rund 27 % der Fragen falsch. Etwa 80 % dieser
Fehler betrafen Fragen mit Berechnungen, der Auswertung tabellarischer Daten oder nachgelagerten Verar-
beitungsschritten. Die bendtigten Fakten lagen also vor, wurden aber nicht korrekt weiterverarbeitet. Dies deckt
sich mit Sprague et al. (2025): Neben mathematischen und logischen Aufgaben profitierte dort unter anderem
MuSR von Chain-of-Thought, ein Datensatz, der mehrstufiges Schlieen tber einen vorgegebenen Text erfor-
dert. In einfachen RAG-Systemen betrifft dies etwa Berechnungen auf Basis abgerufener Werte, die Auswer-
tung von Tabellen, Vergleiche zwischen Angaben aus mehreren Chunks oder die Priifung, ob mehrere Bedin-
gungen aus technischen Vorgaben gleichzeitig erflllt sind. Ein industrielles Beispiel ist der Abgleich einer Feh-
lermeldung mit Angaben aus Wartungshandbuch und Ersatzteilkatalog, aus dem eine Mallnahme abgeleitet
werden muss. Bei solchen Aufgaben ist der potenzielle Nutzen von Reasoning deutlich hoher als bei der reinen
Wiedergabe von Informationen.

4. Aussagekraft und Grenzen des Ki-ssist Cost Checks

Fur die Einordnung der Ergebnisse des Kl-ssist Cost Checks sind sein Einsatzbereich und die GréRen relevant,
die er methodisch bewusst offenlasst.

4.1 Was der Rechner leistet

Der Rechner ermdglicht einen standardisierten und transparenten Vergleich von Input- und Outputkosten tber
Modelle und Anbieter hinweg, fiir unterschiedliche RAG-Konfigurationen und Anfragevolumina. Er beantwortet
damit Fragen wie: Was passiert mit den Kosten, wenn statt drei zehn Chunks an das Modell Gbergeben wer-
den? Wie wirken sich Chunkgroe, Top-k, Promptlange und Antwortlange aus? Wie unterscheiden sich Anbie-
ter unter denselben Tokenannahmen? Fur Modelle ohne Reasoning oder Konfigurationen, in denen Reasoning
deaktiviert oder minimiert ist, ist diese Betrachtung unmittelbar aussagekraftig. Bei aktivem Reasoning be-
schreibt sie den Kostenanteil, der unabhangig vom Reasoning entsteht.

4.2 Was der Rechner bewusst nicht abbildet

Reasoning-Tokens werden weder zusatzlich angenommen noch prognostiziert. Dies ist eine bewusste metho-
dische Entscheidung. Wie Abschnitt 2 zeigt, hangt ihre Anzahl vom Modell, von der Aufgabenkomplexitat, von
der Reasoning-Konfiguration, von der konkreten Anfrage und sogar von der einzelnen Ausfihrung ab. Ein
pauschaler Aufschlag wirde eine Prazision suggerieren, die empirisch nicht gedeckt ist, und die Vergleichbar-
keit eher verschlechtern, da derselbe Faktor auf Modelle angewendet wiirde, deren Reasoning-Verbrauch sich
bei identischer Anfrage um ein Vielfaches unterscheidet.

Hinzu kommt, dass Reasoning nicht bei allen Modellen gleich konfigurierbar ist. Bei Anthropic lasst sich Thin-
king fur Claude Sonnet 5 vollstandig deaktivieren, fir Claude Opus 5 nur bis einschlieBlich der Effort-Stufe
high. Claude Sonnet 5.5 erlaubt als niedrigste Einstellung lediglich das Abschalten des vorgelagerten Thinking,
wahrend Claude Opus 5.5 und Claude Fable 5.1 eine Deaktivierung grundsatzlich nicht zulassen. Bei adapti-
vem Thinking entscheidet das Modell je Anfrage selbst, ob und in welchem Umfang es Reasoning einsetzt; der
Effort-Parameter ist dabei eine weiche Vorgabe ohne garantierte Tokenzahl (Anthropic, o. D.-a, o. D.-b). Auch
bei OpenAl sind die zuldssigen Werte des Parameters reasoning.effort modellabhangig; GPT-6 Astra unter-
stutzt beispielsweise keine Einstellung ohne Reasoning (OpenAl, o. D.). Eine einheitliche Reasoning-Annahme
fur alle Modelle wéare daher nicht sachgerecht. Ebenfalls nicht abgebildet sind mehrstufige agentische Ablaufe,
deren Kosten zusétzlich von der Zahl der Modellaufrufe und dem wiederholt ibergebenen Kontext abhangen
(L. Chen et al., 2026).

5. Fazit

Der Kl-ssist LLM Provider Cost Check beantwortet eine bewusst standardisierte Kostenfrage: Welche Kosten
entstehen bei gegebenen Input- und Output-Tokenmengen und einem definierten Anfragevolumen? Fir diese
Frage ist er ein sinnvolles und transparentes Werkzeug, um Anbieter zu vergleichen und die Kostenhebel eines
RAG-Designs wie Chunkanzahl, Chunkgrof3e, Promptlange und Antwortldange zu verstehen. Bei Reasoning-
Modellen hangen die tatsachlichen Kosten zuséatzlich vom internen Reasoning-Aufwand ab, der zwischen
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Modellen, Aufgaben und sogar einzelnen Ausfiihrungen erheblich variiert. Fur eine konkrete Produktionsent-
scheidung, insbesondere bei reasoning-intensiven Anwendungen, sollte die Kalkulation daher durch Messun-
gen mit reprasentativen realen Anfragen erganzt werden. Der Kl-ssist LLM Provider Cost Check bietet damit
eine belastbare Grundlage fir die Modellwahl bei Aufgaben ohne Reasoning-Bedarf, sollte bei komplexeren
RAG-Anfragen mit Reasoning aber nicht die alleinige Entscheidungsbasis darstellen.
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