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Abstract

Questo documento esamina ’applicazione dell’intelligenza artificiale nel processo di ge-
nerazione dei task di picking, proponendo una soluzione a una delle attivita pitt time-
consuming nella gestione del magazzino. Vengono analizzate nel dettaglio diverse possibili
applicazioni dell’intelligenza artificiale all’interno della catena logistica di un’azienda, con
particolare attenzione all’integrazione di un modello di reinforcement learning nel pro-
cesso di prelievo.

L’algoritmo di reinforcement learning proposto € progettato per determinare autono-
mamente il momento ottimale per pianificare un ordine di picking, generando task di
pianificazione tali da minimizzare la distanza percorsa dal picker durante le operazioni.
Il documento si conclude con una riflessione sui risultati ottenuti e una presentazione dei

possibili sviluppi futuri del progetto.
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Introduzione

Questa tesi esplora lo sviluppo di un modello di reinforcement learning per ottimizzare
la pianificazione dei task di picking, concentrandosi su alcuni casi studio che dimostrino i
vantaggi derivanti dall’integrazione di tale strumento nel processo di planning aziendale.
Il lavoro e strutturato in modo da fornire un quadro completo della tecnologia, delle

applicazioni e dei risultati ottenuti.

Inizialmente, i capitoli introduttivi presentano l’argomento, definendo la terminologia
e le nozioni di base, introducendo il concetto di intelligenza artificiale, analizzando le
varie branche della materia e studiandone le possibili applicazioni alla catena logistica
di un’azienda; inoltre, ¢ stato inquadrato il problema del picking, studiando le possibili
soluzioni attualmente utilizzate e gli usi piu diffusi dell’intelligenza artificiale all’interno

di questo ambito.

Successivamente, si approfondisce il processo di sviluppo del modello ”"Smart waving”.
In particolare, il terzo capitolo introduce 1’azienda che ha ospitato il progetto e descrive
le esigenze specifiche di ottimizzazione del picking. Nei capitoli successivi, ’attenzione
si sposta sugli aspetti di progettazione, sviluppo, e training del modello di reinforcement
learning, fornendo una descrizione dettagliata delle scelte progettuali, delle funzioni chiave

e del processo di fine-tuning.

Infine, la tesi discute i risultati ottenuti, confrontando le performance del modello con
le tecniche tradizionali di pianificazione. Conclude con una riflessione sulle limitazioni
del modello attuale e con una proposta di possibili sviluppi futuri per rendere lo Smart

Waving uno strumento scalabile e adattabile a diversi contesti aziendali.

Il progetto portato avanti ha visto la partecipazione di competenze differenziate. In
particolare, io ho potuto mettere a disposizione del team le mie capacita in ambito di
ricerca e analisi di fattibilita, nel design degli elementi costitutivi del modello, nella fase
di testing e fine-tuning dei parametri utilizzati e nella valutazione dei risultati ottenuti.
Le mie analisi durante la fase di fine-tuning hanno permesso di ottimizzare i parametri

tecnici, migliorando la stabilita del modello e garantendo risultati piu consistenti.



Lo sviluppo del codice dell’algoritmo, tuttavia, ha richiesto il supporto da parte di fi-
gure tecniche del team con maggiore esperienza in questo campo, in particolare per la
scrittura del codice principale e la configurazione degli ambienti di simulazione. Questa
collaborazione ha permesso di ottenere un modello che rappresenta una solida base per
ulteriori sviluppi. Il progetto, frutto di una stretta sinergia tra diverse competenze, apre

interessanti prospettive per la logistica avanzata, delineate nei capitoli finali.



Capitolo 1

Intelligenza artificiale: definizione e
principali applicazioni alla supply

chain di un’azienda

L’intelligenza artificiale (IA) sta rivoluzionando il mondo industriale e non solo, portando
con se¢ un cambiamento radicale sia nella modalita di esecuzione dei task piu semplici,
sia nel modo di concepire i processi aziendali. L’TA si pone come obiettivo lo sviluppo di
"macchine intelligenti”, ovvero sistemi che siano in grado di replicare il comportamento
umano quando posti di fronte a problemi complessi, che richiedono un processo razionale
di risoluzione da parte di colui che li affronta. Alcuni esempi includono il riconoscimento
di schemi, il processo decisionale e ’apprendimento autonomo.

Il processo di innovazione tecnologica iniziato con I’avvento di questa nuova tecnologia ha
rivoluzionato il ruolo dell’'uomo all’interno dell’azienda: i compiti piu ripetitivi e manuali
vengono, sempre pill spesso, delegati ai robot, mentre I’essere umano assume il ruolo di
supervisore. Tale cambiamento sta avvenendo all’interno di ogni settore industriale, a
partire dalle grandi aziende. Parallelamente, I'TA sta avendo un impatto notevole nel
processo di decision making, la disponibilita di tools basati sull’intelligenza artificiale
supporta il manager nel processo decisionale, consentendo di avere ampia visibilita su
tutte le informazioni necessarie e garantendo la possibilita di simulare diversi scenari,
valutando I'impatto di ciascuno di essi sulla profittabilita e 'efficienza dell’azienda.
L’TA & una tecnologia estremamente versatile, dunque, gli ambiti di applicazione sono
infiniti, spaziando dall’efficientamento della produzione all’utilizzo di robot intelligenti nel
processo di picking, passando per algoritmi per la previsione della domanda. I vantaggi
derivanti dall’introduzione di sistemi basati sull’'TA sono numerosi, non solo in termini
di ritorni economici e riduzione di costi, ma anche in termini di efficienza operativa,

miglioramento nella qualita dei prodotti, senza trascurare i benefici nelle condizioni di



lavoro del personale. Tuttavia, l'intelligenza artificiale porta con se¢ anche diverse sfide.
La preoccupazione principale legata a questi sistemi ¢ dovuta alla loro scarsa capacita di
discernere tra cio che e etico e cio che non lo e, tra cio che e giusto e cio che e sbagliato,
per questa ragione i sistemi regolatori devono stilare delle normative chiare, con il fine di

definire i confini etici e di responsabilita nell'uso di queste tecnologie [1].

Secondo uno studio pubblicato da Gartner, azienda leader nella consulenza strategica,

entro il 2028 avverrano due radicali cambiamenti all’interno del mondo delle operations
[2]:

1. Circa il 25% dei KPI verranno elaborati da modelli di intelligenza artificiale gene-

rativa.

2. Gli "smart robots” supereranno numericamente gli esseri umani nei settori del

manufacturing, del retail e della logistica.

Queste statistiche evidenziano come I'TA assumera un ruolo strategico di primo piano
negli anni a venire e le aziende dovranno attrezzarsi adeguatamente, in modo da non
farsi trovare impreparate. Sempre secondo Gartner, attualmente solo il 10% dei CEO
utilizza l'intelligenza artificiale in modo strategico, e queste aziende tendono a definire
KPT gia nella fase di sviluppo dei vari use case dell'TA [2]. I dati riportati sottolineano
I'importanza che ha la capacita di un’azienda ad adattarsi ai continui cambiamenti nel
contesto in cui opera per poter mantenere la posizione all’interno di un mercato in costante

evoluzione.

Tra i settori maggiormente trasformati dall’TA spicca il supply chain management, ovvero
le varie metodologie utilizzate per la gestione della catena logistica di un’azienda, dalla
selezione e valutazione di nuovi fornitori mediante un vendor rating system, all’ottimiz-
zazione dei trasporti, fino alla pianificazione della produzione mediante MRP e MPS. La
supply chain riveste un ruolo cruciale nella competitivita aziendale, rappresentando un
elemento chiave per garantire un detemrinato livello di servizio ai clienti. Conseguen-
temente, tutte le scelte hanno un impatto sul prodotto finale e su come questo verra
percepito dai consumatori. E quindi fondamentale considerare attentamente il trade-off
tra livello di servizio che si vuole offrire al cliente e costi da sostenere: un fornitore piu
efficiente, ad esempio, garantira la disponibilita dei prodotti in tempi brevi, consentendo
consegne piu rapide ai clienti; d’altra parte, un network diffuso permettera di avere dei
magazzini in prossimita dei consumatori, permettendo una contrazione del delivery time,
ma generando costi operativi maggiori e sacrificando, in parte, 'efficienza. Questi sono
solo due esempi delle numerose decisioni da prendere nella configurazione di un network
logistico. Ogni scelta ha un impatto diverso sul livello di servizio e sui costi, rendendo

fondamentale una gestione efficace della supply chain.



L’intelligenza artificiale € un concetto estremamente ampio, costituito da vari ambiti,
ognuno con caratteristiche e applicazioni specifiche. Nel contesto di questo documen-
to, verranno analizzate tre principali tecniche di IA e il loro possibile utilizzo all’interno
della supply chain: machine learning (ML), deep learning (DL) e reinforcement
learning (RL). Il machine learning si focalizza sull’addestramento di algoritmi adatti
all’analisi dei dati per la ricerca di pattern e a fare previsioni o decisioni automatizzate;
il deep learning e una sotto-branca del ML, utilizza reti neurali complesse per esamina-
re grandi volumi di dati non strutturati; il reinforcement learning (RL) ¢ utile per la
risoluzione di problemi dinamici e decisionali, dove un agente viene addestrato trami-
te interazioni con 'ambiente. Queste metodologie verranno analizzate nel dettaglio nel

capitolo seguente.

1.1 Machine learning

Il machine learning (ML) nasce dal tentativo di replicare la capacita degli esseri umani
di apprendere dall’esperienza. L’obiettivo di questa disciplina e lo sviluppo di algoritmi
di apprendimento in grado di costruire dei modelli a partire da un set di dati fornitogli.
Il processo di creazione di questi modelli e noto come apprendimento o addestramento,
durante il quale viene utilizzato un dataset ”per imparare” e creare regole che permettano
di effettuare previsioni basate su nuovi dati. Lo scopo del ML e quello di individuare
pattern o schemi all’interno dei dati, per garantire maggiore accurattezza nelle predizioni
fatte [3].

A differenza dell’intelligenza artificiale tradizionale, che si basa su inferenze logiche (ad
esempio, se a porta a b e b porta a ¢, allora a porta a c), il machine learning adotta
un approccio statistico guidato dai dati. Partendo dalle osservazioni fornite in input e
output, il modello e in grado di sviluppare una funzione che mappa le relazioni tra i dati
stessi [4]. Questo approccio permette al ML di adattarsi a scenari complessi e dinamici,

dove le relazioni tra variabili non sono sempre lineari o intuitive.

Figure 2: Supervised Machine learning workflow [23]

Figura 1.1: Schema concettuale del funzionamento di un algoritmo di machine learning.



1.1.1 Tipologie di machine learning

Esistono numerose categorie di machine learning, ciascuna caratterizzata da specifici am-
biti di applicazione e metodologie. Per lo scopo di questo documento, verranno discusse le
due principali categorie di machine learning: supervised learning e unsupervised learning,

che rappresentano le tecniche piu diffuse.

Tipologia di learning | Algoritmo Descrizione

Decision tree Using related values, decision trees (DTs)
will categorize attributes in different groups
Supervised learning which can be applied for classification pur-

poses.

Support vector machine Lavorando sul calcolo dei margini, la Support
Vector Machine (SVM) puo essere applicata

al meglio per la classificazione.

Supervised neural network Utilizzando una SNN (Supervised Neural
Network), l'uscita prevista e quella effettiva
vengono confrontate e i parametri vengono

modificati di conseguenza.

K-means clustering Utilizzando la similarita dei cluster di dati,
Unsupervised learning Palgoritmo di clustering K-means (KM) de-

finisce i cluster.

Principal component analysis | L’analisi delle componenti principali (PCA)
puo fornire calcoli piu rapidi e semplici, in

quanto riduce la dimensione dei dati.

Unsupervised neural network | La rete neurale non supervisionata (UNN)
categorizza i dati in base alle loro somiglian-

ze.

Tabella 1.1: Sintesi delle tipologie di ML e gli algoritmi correlati [5].

Supervised learning

Il supervised learning si basa sull’utilizzo di dati etichettati, dove a ciascun input ¢ as-
sociato un output atteso. Durante la fase di addestramento, ’algoritmo apprende a
riconoscere pattern all’interno del dataset e a sviluppare un modello predittivo in grado
di generalizzare il comportamento osservato sui dati futuri. Questo processo richiede la
supervisione umana, in quanto l'operatore fornisce i dati e monitora le prestazioni dell’al-
goritmo [6]. Il supervised learning ¢ ampiamente utilizzato per problemi di classificazione

e regressione, dove l'obiettivo ¢ prevedere una variabile target nota.

Unsupervised learning

Al contrario, 'unsupervised learning opera su dati non etichettati, dove I’algoritmo deve

individuare autonomamente schemi e strutture nascoste nel dataset. Questo approccio e



utile quando i dati non contengono una variabile target nota, e I’obiettivo e scoprire gruppi
o pattern. Le applicazioni pit comuni di questa tecnica sono il clustering e la riduzione
dimensionale (es. K-means e PCA) [7]. L’unsupervised learning ¢ spesso utilizzato per

I’analisi esplorativa dei dati e il riconoscimento di anomalie.

Tecniche comuni di machine learning

A valle dell’introduzione delle categorie principali del machine learning, ¢ importante
esaminare alcune delle tecniche piu diffuse rientranti in queste categorie e ampiamente

utilizzate nelle applicazioni aziendali.

Differenti tipologie comunemente utilizzate sono i decision tree e le random forest. Gli
alberi delle decisioni sono grafi con due tipologie di nodi: i nodi di probabilita e i nodi
decisori. I primi mostrano le alternative a disposizione, i secondi compiono una scelta.

Le random forest, invece, combinano piu decision tree per gestire database di notevoli di-
mensioni e migliorare la precisione del modello, riducendo l'overfitting, ovvero ’eccessiva

aderenza al dataset di addestramento.

Una tecnica innovativa di recente diffusione sono le suppor vector machines (SVM). Dif-
ferentemente dalle reti neurali, le SVM si basano sul principio della minimizzazione del
rischio strutturale, proiettando i dati in uno spazio multidimensionale e minimizzando
I’errore marginale per la regressione. Il vantaggio derivante dall’utilizzo di questo ap-
proccio e 'assenza di minimi locali, a differenza delle reti neurali, I’algoritmo convergera

verso il minimo globale [6].

Le reti neurali sono una delle tecniche attualmente piu utilizzate per implementare il
ML. Ispirate al funzionamento del cervello umano, si basano sulla retropropagazione degli
errori, secondo cui ciascun neurone riceve in input la somma pesata dell’output dei neuroni
ad esso connessi. Tale tecnica assume che le reti siano costituite da piu strati o layer:
il layer di input, uno o piu layer nascosti e il layer di output. La complessita della rete
aumenta all’aumentare del numero di strati, cosi come la sua capacita computazionale.
Una casistica particolare di reti neurali adatte ad operare con serie temporali sono le
recurrent neural network, che lavorano tramite la back-propagation nel tempo, per cui
esclusivamente 'output dei layer nascosti rappresenta l'input dei neuroni dello stesso

strato.
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1.1.2 Deep learning

Le tecniche di machine learning tradizionali presentano limitazioni significative nella ca-
pacita di processare dati grezzi. Per anni, la realizzazione di sistemi di ML richiedeva
particolare attenzione ingegneristica e notevole expertise nella creazione di strutture in
grado di convertire il set di dati grezzi in una rappresentazione che permettesse, allo
strumento, di identificare dei pattern o degli schemi interni all’input [8]. T metodi di deep
learning (DL) si distinguono per la loro capacita di apprendere rappresentazioni su pit
livelli, attraverso la composizione di pit moduli non lineari, ciascuno responsabile di un
singolo livello di rappresentazione. Aumentando il numero di moduli, i modelli possono
apprendere funzioni estremamente pit complesse, amplificando aspetti rilevanti dell’in-
put necessari per la classificazione, ma non visibili alle tecniche pitt semplici. Un aspetto
chiave di questa metodologia ¢ che i layer non vengono progettati dall’essere umano:
vengono appresi automaticamente dai dati utilizzando delle procedure di apprendimento
general-purpose, come la back-propagation [8].

Uno dei principali vantaggi delle deep neural networks rispetto alle reti tradizionali e la
loro capacita di generalizzare nuove combinazioni di valori delle caratteristiche appre-
se. Inoltre, la composizione di layer di rappresentazione permette di strutturare i dati
in input in modo tale da facilitare la previsione dell’output target. Un altro vantaggio
rilevante ¢ la capacita di gestire grandi quantita di dati e applicarsi a contesti complessi,
come il riconoscimento delle immagini e ’elaborazione del linguaggio naturale. In questi
ambiti, le reti profonde sono in grado di scoprire automaticamente le caratteristiche piu

rilevanti [9)].

Le applicazioni pratiche del deep learning sono numerose e abbracciano molti settori. Ad

esempio, il DL e alla base di tecnologie avanzate come il riconoscimento facciale, la guida

11



autonoma e la diagnosi medica tramite immagini.

Nonostante le potenzialita del deep learning, ci sono alcune sfide che devono essere af-
frontate. Il DL richiede grandi quantita di dati per 'addestramento, il che puo rendere
difficile I’applicazione in contesti dove i dati sono limitati. Inoltre, il training di modelli
profondi ¢ computazionalmente intensivo, richiedendo 1'uso di hardware avanzato come
GPU e TPU per accelerare il processo. Un’altra sfida rilevante e il cosiddetto “black
box problem”: spesso ¢ difficile interpretare e spiegare le decisioni prese da una rete
neurale profonda, il che puo rappresentare un ostacolo in settori come la sanita, dove la

trasparenza ¢ cruciale [10].

Fortunatamente, I’evoluzione di algoritmi di ottimizzazione avanzati, come Adam e RM-
SProp, ha reso il DL piu pratico e accessibile su larga scala, migliorando 1'efficienza
dell’apprendimento e riducendo i tempi di addestramento [11]. Inoltre, 'adozione di
framework di deep learning come TensorFlow, PyTorch e Keras ha semplificato lo svi-
luppo e la sperimentazione di modelli, consentendo di sfruttare al meglio le capacita

computazionali e rendendo il deep learning accessibile anche ai non esperti.

1.2 Reinforcement learning

Una tecnica di recente diffusione, estremamente innovativa, di machine learning e il rein-
forcement learning (RL), una metodologia estremamente differente da quelle viste in
precedenza, secondo cui, un agent affronta un problema mediante una sequenza di inte-
razioni di tipo trial-and-error con un ambiente dinamico [12]. Un modello di RL viene
definito tramite i suoi elementi costitutivi: spazio delle azioni, spazio delle osserva-
zioni e funzione di reward. L’agente interagisce con ’ambiente eseguendo una delle
azioni predefinite ad ogni iterazione. La scelta dell’azione dipende dallo stato dell’am-
biente ricevuto come input. Ciascuna azione altera le condizioni dell’ambiente in modo
positivo o negativo. La funzione di reward segnala all’agente quanto una data azione sia
stata vantaggiosa, con 1'obiettivo finale di massimizzare la ricompensa totale accumulata
nel tempo. L’apprendimento avviene tramite un processo sistematico di trial-and-error.
Un modo intuitivo per far chiarire la relazione tra agente e ambiente ¢ il seguente dialogo

esemplificativo [12]:

Ambiente: Ti trovi nello stato 65. Hai 4 possibili azioni.

Agente: Azione 2.

Ambiente: Hai ottenuto un reward pari a 7. Ora sei nello stato 15. Hai 2 possibili azioni.
Agente: Azione 1.

Ambiente: Hai ottenuto un reward pari a 5. Ora sei nello stato 44. Hai 5 possibili azioni.
Agente:

12
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Figura 1.4: Schema concettuale del funzionamento di un algoritmo di reinforcement lear-
ning.

L’obiettivo dell’agente e trovare una policy, ossia la strategia attraverso la quale I'agente

seleziona le azioni sulla base delle informazioni che ha a disposizione [13]. Tale policy

Il reinforcement learning differisce in vari aspetti dai piu studiati algoritmi di appren-
dimento supervisionato, tuttavia, la principale risiede nel fatto che non vengono forniti
input o output etichettati all’agente. Sara lui stesso a determinare quale set di azioni e
ottimale per massimizzare la reward complessiva [12]. Un ulteriore concetto chiave del RL
e il trade-off tra exploration ed exploitation: per incrementare la reward un agente puo
scegliere di sfruttare (exploitation) azioni che in passato hanno generato una ricompensa
elevata, ma per individuare nuove opportunita deve, in aggiunta, esplorare (exploration)
azioni mai tentate fino a quel momento. L’agente deve, dunque, trovare un equilibrio tra
le due strategie: provare un’ampia varieta di azioni, ripetendo quelle che portano a una

reward maggiore [13].

L’utilizzo del reinforcement learning (RL) ¢ stato a lungo limitato principalmente allo
sviluppo di videogiochi, in cui I'agente rappresenta il personaggio principale che impara a
interagire con un ambiente dinamico e a raggiungere determinati obiettivi. Nei videogio-
chi, il personaggio impara attraverso un processo di trial-and-error quali azioni portano
alla massimizzazione della ricompensa, un processo che simula il funzionamento del RL
nel mondo reale. Questo contesto offre un ambiente controllato in cui testare gli algoritmi
di RL, prima di tradurli in applicazioni pitt complesse e dinamiche come la gestione della
supply chain o I'ottimizzazione logistica. Tuttavia, il RL non e privo di limiti. Sebbene
sia estremamente efficace in ambienti controllati, come i videogiochi, dove le regole sono
ben definite e gli agenti hanno una chiara comprensione delle azioni possibili, risulta piu
complesso da applicare a contesti reali, come quelli industriali o logistici, in cui I’ambiente
puo essere molto variabile e imprevedibile. Gli algoritmi di RL devono affrontare sfide
come la gestione di un numero elevato di variabili e I’aggiornamento continuo delle policy

in tempo reale.

I benefici del reinforcement learning sono numerosi. Ad esempio, nel contesto della supply

chain, il RL puo essere utilizzato per ottimizzare le rotte di distribuzione o per migliorare
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I’efficienza del picking in un magazzino. Un agente RL ¢ in grado di apprendere quale
strategia sia piu efficace per massimizzare le prestazioni logistiche, adattandosi dinami-
camente ai cambiamenti delle condizioni operative, come la disponibilita di risorse o le
richieste dei clienti. Tuttavia, la scelta della policy rimane cruciale: trovare il giusto
equilibrio tra I’esplorazione di nuove soluzioni e lo sfruttamento di quelle gia apprese ¢

fondamentale per garantire risultati ottimali nel lungo termine.

1.2.1 Deep reinforcement learning

L’avvento del deep learning ha avuto un impatto significativo in diverse aree del machine
learning, portando a notevoli miglioramenti in diversi campi, come l'identificazione di
oggetti e il riconoscimento vocale. Similarmente, il DL ha accelerato il progresso nelle
tecniche di reinforcement learning, integrandosi con esse e dando origine al cosiddetto
deep reinforcement learning (DRL). Le reti neurali profonde consentono agli agenti RL
di gestire input complessi e non strutturati, come immagini o sequenze temporali, che nei
modelli tradizionali di RL risultano difficili da elaborare. La disponibilita di molteplici
layer non lineari consente al DRL di apprendere rappresentazioni complesse e adattarsi
a situazioni dinamiche in ambienti altamente variabili.

Il potenziale della combinazione di queste due metodologie ¢ stato evidenziato dallo svi-
luppo di un algoritmo in grado di imparare a giocare a vari videogiochi Atari 2600 a un
livello sovrumano. Gli algoritmi di DRL hanno trovato applicazione in svariati ambiti,
dalla robotica, ai videogiochi, ma il vero driver dietro lo sviluppo di questi algoritmi ¢ la
visione di creare dei sistemi in grado di adattarsi al mondo reale, con infinite applicazioni
possibili [14]. Un esempio notevole ¢ il successo di AlphaGo di DeepMind, che ha scon-
fitto i campioni umani del gioco del Go, utilizzando una combinazione di tecniche di RL
e deep learning [15]. Anche nella supply chain, il DRL puo essere applicato per ottimiz-
zare processi complessi, come la gestione della produzione o I’allocazione dinamica delle
risorse, superando le limitazioni degli approcci RL tradizionali, che non sono in grado di
gestire input di dati cosl complessi, migliorando cosi I'efficienza e 'efficacia nelle decisioni
logistiche e operative. Rispetto al RL tradizionale, il DRL offre vantaggi significativi
in termini di scalabilita e capacita di affrontare problemi piu complessi e di maggiore
portata. Tuttavia, anche il DRL ha limiti: il suo utilizzo richiede risorse computazionali
notevoli, e il processo di addestramento puo essere lungo e costoso, soprattutto in scenari
dove ¢ necessario simulare ambienti complessi. Inoltre, I'interpretabilita dei modelli DRL
e spesso ridotta rispetto agli algoritmi piu semplici, rendendo difficile la comprensione

delle decisioni prese dall’agente [14].
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1.3 Principali applicazioni dell’intelligenza artificiale

nella supply chain di un azienda

La supply chain e una rete con determinate caratteristiche, puo essere pitt 0 meno rami-
ficata, andando a includere fornitori, distributori, retailers, magazzini, ma non solo, le
esigenze dei consumatori sono il principale driver per le decisioni aziendali riguardo la
configurazione del network. Le necessita dei clienti portano 'azienda a compiere scelte
diverse riguardo il posizionamento dei nodi all’interno della catena, dunque, la conoscen-
za dei dati riguardo i consumi assume, sempre di pit, un’importanza strategica in fase
di progettazione. Questo rende necessaria una stretta collaborazione e condivisione di
dati tra tutti gli attori della supply chain, in modo da garantire visibilita sui bisogni dei
consumatori anche ai fornitori pitt a monte. Numerosi fattori, esterni ed interni, pero,
impattano sulle relazioni all’interno di un network logistico, rendendo complessa la coo-
perazione tra gli attori: 1’allineamento degli obiettivi aziendali, la gestione delle relazioni
a lungo termine, la riluttanza alla condivisione di dati rilevanti, la competenza del per-
sonale di supporto e il sistema di incentivi a supporto della gestione della supply chain
nella sua interezza [6].

L’implementazione di sistemi basati su una delle tecniche di TA viste in precedenza pos-
sono portare notevoli benefici in termini di miglioramento delle performance della catena
e maggiore visibilita sulla domanda finale da parte degli attori piu a monte. Di conse-
guenza, le aziende stanno sempre piu spesso adottando strumenti di machine learning o
reinforcement learning per ottimizzare i processi interni. Nella sezione seguente verranno
analizzate nel dettaglio le applicazioni piu diffuse di ML e RL all’interno della supply

chain di un’azienda.

1.3.1 Principali applicazioni del machine learning alla supply

chain

La gestione della supply chain presenta sfide significative legate all’incertezza della do-
manda e alla mancanza di collaborazione tra gli attori coinvolti.

L’incertezza caratterizzante la domanda e la fornitura determina una distonia tra I’anda-
mento del mercato e cio che viene effettivamente colto dai livelli piu a monte della catena,
generando il cosiddetto effetto bullwhip, un fenomeno per cui una minima variazione a
valle si amplifica a monte secondo un effetto frusta. Una possibile soluzione per mitigare
questo disallineamento tra la produzione e le reali esigenze del mercato ¢ rappresentato
dall’utilizzo di strumenti avanzati per la previsione della domanda, come quelli basati sul

machine learning.

Il forecasting & una tecnica ampiamente diffusa, che permette alle aziende di prevedere
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Figura 1.5: Fluttuazione del livello di inventario tra retailer e produttori.

la futura domanda di mercato, facilitando la pianificazione della fornitura e delle risorse
necessarie. Tuttavia, una delle principali criticita legata all’utilizzo di queste metodo-
logie e che, per definizione, le previsioni non sono accurate, con margini di errore che
possono essere pitl 0 meno elevati, di conseguenza ¢ necessario utilizzarle con particolare
attenzione, tenendo conto di fattori che potrebbero influenzare i risultati. Il machine
learning trova naturale applicazione in questo ambito, data la capacita di tali algoritmi
di individuare pattern complessi all’interno di un set di dati. Tali algoritmi, dunque, rap-
presentano un’opportunita per ottenere performance migliori in termini di accuratezza
delle previsioni. Inoltre, data la loro flessibilita, possono essere continuamente migliorati

e sono adattabili alle variazioni dinamiche del mercato.

II machine learning (ML) si distingue dalle tecniche tradizionali per la sua capacita di
apprendere dai dati e adattarsi a contesti mutevoli, come quelli tipici della supply chain.
Inoltre, consente di risolvere problemi non-lineari, per i quali, i metodi tradizionali, non
sono in grado di convergere a una soluzione. Conseguentemente, questa tecnologia vie-
ne impiegata in numerose aree della catena logistica, dalla gestione dei fornitori, alla

previsione della domanda.

La selezione e valutazione dei fornitori € una delle attivita principali nella fase di acqui-
sto. Tradizionalmente, tale processo viene svolto avvalendosi di un vendor rating system,
classificando i fornitori, tenendo conto di vari fattori ritenuti rilevanti dall’azienda cliente.
La criticita principale di questa tecnica, tuttavia, e rappresentata dalla sua staticita, una
limitazione significativa in un contesto dinamico come quello attuale.

Le tecniche di ML permettono di superare i limiti dei metodi tradizionali, offrendo dinami-
cita e adattabilita, caratteristiche essenziali in un ambiente in costante cambiamento. In
particolare, gli alberi decisionali e le support vector machines rappresentano la soluzione

ideale per questa tipologia di problemi [5].

Un ulteriore possibile applicazione riguarda ’ambito della gestione del rischio all’interno

della supply chain, un’area dove l'intelligenza artificiale, sino ad ora, ha trovato relativa-
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mente poco spazio. Nonostante cio, tecniche come i decision tree e le SVM potrebbero
essere utilizzate per l'identificazione e classificazione dei rischi, mentre le reti neurali
potrebbero supportare ’analisi quantitativa dei rischi individuati, con un approccio piu

accurato e dinamico [5].

L’utilizzo piu diffuso delle tecniche di machine learning riguarda, tuttavia, la previsione
della domanda futura di mercato. Come discusso in precedenza, I'obiettivo di tali stru-
menti ¢ minimizzare 'effetto bullwhip, incrementando la visibilita sul mercato per gli

attori piu a monte della catena.

Uno studio portato avanti da Carbonneau et al., pone a confronto i metodi di forecasting
tradizionali con le previsioni realizzate da modelli di machine learning, evidenziando come
questi ultimi portino a notevoli miglioramenti nell’accuratezza delle predizioni. L’efficacia

dei vari modelli ¢ stata valutata sulla base di dati forniti da Statistics Canada.

Tecniche di forecasting | Testing set | Training set

| MAE Std. dev. | MAE Std. dev.

RNN 20.352 16.203 15.521 12.334
LS-SVM 20.485 17.304 3.665 3.722
MLR 21.396 19.705 15.007 15.041
NN 25.260 19.733 12.855 12.057
Moving average 25.481 19.253 18.205 13.028
Trend 27.323 24.198 17.995 17.292
Naive 32.591 23.485 20.263 17.380

Tabella 1.2: Confronto tra le performance delle tecniche di forecasting sul data set [16].

La tabella 1.2 mette in luce i risultati dell’analisi svolta, confrontando le prestazioni dei
vari modelli sulla base del mean average error (MAE), una metrica che misura la differen-
za media tra i valori previsti e quelli effettivi. I risultati ottenuti mostrano le prestazioni
superiori dei vari modelli di machine learning (recurrent neural networks (RNN), SVM,
regressione multipla lineare (MLR) e neural networks (NN)) rispetto ad approcci pin
semplici.

L’accuratezza delle varie tecniche e stata valutata sulla base dei p-values derivati dai
test-t, che indicano la probabilita che i risultati osservati siano dovuti al caso. I test
confermano come le RNN e le SVM siano gli strumenti con il piu elevato livello di ac-
curatezza, grazie alla loro capacita di gestire dati complessi e non lineari, adattandosi

dinamicamente ai cambiamenti nei pattern di dati [16].
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1.3.2 Principali applicazioni del reinforcement learning alla sup-
ply chain

Gli algoritmi di reinforcement learning trovano un ampio range di applicazioni all’interno
della supply chain, in particolare a supporto del processo decisionale. L’attenzione viene
posta sui principali driver di performance delle catene logistiche. Nel corso degli anni si
sono delineati sei fattori chiave di influenza sulle prestazioni di un network logistico [17]:
i magazzini, la gestione del materiale a scorta, i trasporti, il flusso informativo, il sourcing

e la definizione del prezzo.

Gestione del materiale a scorta

La gestione dell’inventory ¢ un noto problema di ottimizzazione della supply chain, che
implica decisioni riguardo il processo di riordino e il livello di stock da mantenere per non
incorrere in stock out, generando un impatto su materie prime, semilavorati e prodotti
finiti. I modelli tradizionali come I’economic order quantity (EOQ) offrono soluzioni
rapide e semplici, richiedendo, tuttavia, alcune assunzioni: domanda costante nel tempo e
assenza di asimmetria informativa. Approcci innovativi basati su RL possono oltrepassare
questi limiti, data la loro capacita di apprendimento dinamica e di adattamento a contesti
diversi.

La letteratura propone diverse soluzioni a tale problema mediante 1'utilizzo di RL: lo
sviluppo di un agente che si occupa del processo di procurement, vendita e pianificazione
della produzione all'interno di una supply chain simulata [18]; l'introduzione del RL
all’interno di una catena logistica ospedaliera per prevenire lo shortage di farmaci [19];
e infine, 'utilizzo del reinforcement learning per la risoluzione di un vendor-managed
inventory (VMI) nel settore dei semiconduttori [20]. Questi sono solo alcuni esempi di
come il problema dell’inventory management possa essere affrontato con un algoritmo

estremamente versatile e potente come il RL [21].

Trasporto

Il trasporto comprende le attivita che permettono la movimentazione dei prodotti da un
sito della supply chain a un altro. L’ottimizzazione di questo processo richiede, molto
spesso, l'identificazione dei percorsi piu brevi rispettando vincoli come la capacita dei
mezzi e i tempi di consegna accettati dal cliente. Tradizionalmente, tali problemi venivano
risolti mediante 1'uso di euristiche o metaeuristiche. Tuttavia, il reinforcement learning
si ¢ dimostrato in grado di ottenere risultati migliori con tempi di calcolo inferiori, grazie
alla sua capacita di apprendere dalle interazioni con I’ambiente e adattarsi dinamicamente
a cambiamenti nei vincoli operativi.

la letteratura propone diverse soluzioni basate sull'uso del RL: ad esempio, I'analisi del
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vehicle routing problem, considerando last-mile operations a Bogota, addestrando un
agente a individuare la rotta piu breve [22]; applicazione del reinforcement learning alla
gestione del traffico ferroviario [23]; e infine, 1'utilizzo del reinforcement learning per la
gestione dei plotoni, giungendo a soluzioni migliori rispetto ai metodi tradizionali [24].
Questi esempi mostrano che il trasporto ¢ un ulteriore ambito in cui il RL trova spazio,

portando a un incremento delle prestazioni rispetto ai metodi tradizionali attualmente
diffusi [21].

Flusso informativo

Il flusso informativo comprende tutte quelle attivita che permettono di convertire dati
grezzi in informazioni a supporto delle decisioni. Tipicamente, questo ambito e stato
dominato delle applicazioni di machine learning, rendendo relativamente raro 'impiego
del reinforcement learning, con pochi use cases presenti in letteratura. Tuttavia, esistono
alcuni modelli interessanti che evidenziano il potenziale del RL in questo contesto: ad
esempio, 'utilizzo del RL per la selezione della tecnica di forecasting piu adatta; 1’iden-
tificazione delle location di prodotti mancanti tramite il loro percorso pianificato e 1'uso
della tecnologia RFID [25]; 'addestramento di un agente per la risoluzione di conflitti tra
attori della catena logistica [26]; e infine, lo sviluppo di un modello in grado di supportare
il processo decisionale all’interno di un team, attribuendo pesi differenti alle varie propo-
ste per giungere alla decisione ottimale [27]. Questi esempi dimostrano come, per quanto
sia limitata, ’applicazione di questa metodologia all’ottimizzazione del flusso informati-
vo genera benefici significativi, come il miglioramento della precisione nelle decisioni e

I'ottimizzazione della gestione dei conflitti tra attori della supply chain [21].

Sourcing

Il processo di sourcing coinvolge attivita chiave come la selezione e valutazione dei for-
nitori, oltre alle scelte di esternalizzazione. La letteratura raccoglie modelli realizzati
allo scopo di supportare decisioni tattiche e strategiche riguardo la scelta dei supplier
e le strategie di approvvigionamento: tra i vari esempi, si puo citare lo sviluppo di un
modello multi-agent che simula una gara di fornitura [28], la realizzazione di un siste-
ma che suddivide gli ordini tra due fornitori complementari [29] e la simulazione delle
decisioni di make-or-buy [30]. Nonostante 'applicazione del reinforcement learning nel
sourcing sia ancora limitata, questi esempi dimostrano che 1'uso di questa metodologia
puo generare benefici significativi, come il miglioramento della precisione nelle decisioni

e 'ottimizzazione della gestione dei fornitori all’interno della supply chain [21].
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Definizione del prezzo

La definizione del prezzo comporta le decisioni riguardo costi e strategie di prezzo, come
la gestione delle fasi di gara, contrattazione, strategie di marketing e pianificazione delle
vendite [17]. La letteratura tratta due applicazioni nel dettaglio: il trading e le simulazioni
di mercato. tra gli esempi rilevanti, si possono citare ’addestramento di agenti per lo
scambio di azioni su mercati simulati [31], 'uso di agenti per la gestione degli ordini
cliente in termini di costi [32], la simulazione di diversi scenari di prezzo per valutare la
risposta dei consumatori [33] e la valutazione del comportamento umano nel mercato,
con particolare attenzione alla sensibilita al prezzo, simulata attraverso agenti basati su
RL [34]. Tale ambito, dunque, e ricco di applicazioni che studiano il comportamento del
mercato per accumulare informazioni utili a prendere delle decisioni piu accurate, tenendo
conto della risposta dei consumatori a variazioni di prezzo e migliorando cosi 'efficacia

delle strategie di pricing.

1.3.3 Principali trend e innovazioni tecnologiche all’interno del-

la supply chain

La crescente rilevanza strategica dell'TA viene, inoltre, messa in luca da uno studio pub-
blicato da Gartner, dove vengono discussi i vari trend nell’innovazione tecnologica della
supply chain, mostrando come introdurre questi strumenti all’interno dei vari processi e

i benefici che ne derivano [2]:

1. Cyber extortion: i leader tecnologici della supply chain dovrebbero attivare colla-
borazioni con la leadership IT per confermare che gli attacchi cyber vengano inclusi
nei processi di gestione del rischio aziendale e sviluppare un playbook dettagliato

di risposta agli incidenti, qualora si verifichino.

2. Supply chain data governance: l'emergere di potenti strumenti di analytics e di
tecniche basate su intelligenza artificiale sta aumentando in modo massiccio le ca-
pacita di visibilita interfunzionale, di modellazione degli scenari e di automazione
delle decisioni, diventa, dunque, una mission aziendale il mantenenimento di un

elevato livello di qualita dei dati e un rigoroso processo di governance.

3. End-to-end sustainable supply chain: la legislazione in materia di sostenibilita sta
crescendo a livello globale e sta determinando un passaggio dalla conformita volon-
taria a quella normativa. Di conseguenza, ¢ necessario procedere al passaggio dalla
semplice elaborazione di KPI, all’uso di tali indicatori come driver nel processo di

decision-making.

4. Sistemi di visione abilitati all’intelligenza artificiale: soluzioni innovative di iper-

automazione che combinano telecamere 3D industriali, software di computer vision
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e tecnologie avanzate di riconoscimento di modelli basati su TA. Queste soluzioni
sono in grado di acquisire, interpretare e trarre conclusioni autonomamente dalle

immagini che i sistemi di visione vedono in tempo reale.

Augmented Connected Workforce (ACWF): le iniziative di ACWF riducono il tem-
po necessario dopo I'onboarding affinché un dipendente diventi pienamente produt-
tivo e migliori il suo processo decisionale, ¢ una strategia per ottimizzare il valore
derivato da un lavoratore umano stabilendo un tessuto connettivo che ottimizza

I'uso di TA, analisi della forza lavoro e aumento delle competenze.

Composite Al: si tratta dell’applicazione combinata di piu tecniche di IA per mi-
gliorare l'efficienza e 'accuratezza dell’apprendimento, per ampliare il livello di
rappresentazione delle conoscenze e, in ultima analisi, per risolvere una serie di
problemi aziendali con l'obiettivo di ottenere miglioramenti delle prestazioni della

supply chain.

Humanoid working robot di nuova generazione: combinano la consapevolezza sen-
soriale con la manipolazione mobile e la locomozione dinamica per eseguire lavori

produttivi che in precedenza erano relegati agli esseri umani biologici.

Machine customers: attori economici non umani che ottengono autonomamente
beni o servizi in cambio di un pagamento. Gli esempi includono: dispositivi o beni
connessi all’loT che effettuano ordini indipendentemente da un comando umano,
algoritmi di rifornimento intelligenti che mantengono la disponibilita di materiali

di consumo e assistenti intelligenti che suggeriscono offerte ai consumatori.

Top Trends in Supply Chain Technology for 2024
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Figura 1.6: Principali trend nell’innovazione tecnologica della supply chain.
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Lo studio in esame evidenzia le illimitate potenzialita dell’intelligenza artificiali e il
ruolo chiave che potrebbe assumere all’interno della logistica, data la sua versatilita e
adattabilita.

Come emerge dai tren discussi, il supply chain management e una disciplina estremamente
complessa, che racchiude in se numerose funzioni, coinvolgendo decisioni strategiche in
differenti aree operative, che possono determinare la configurazione di un network logistico
pitt 0 meno ramificato, in funzione degli obiettivi aziendali. L’intelligenza artificiale, in un
contesto cosi articolato, trova una naturale applicazione, data la sua versatilita e capacita
di fornire soluzioni specifiche per ogni esigenza. Esistono, infatti, diverse declinazioni di
[A, che rispondono a diverse necessita all’interno di un ecosistema complesso come quello

della catena logistica di un’azienda.
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Capitolo 2

Warehouse management come
fattore strategico nel miglioramento

della supply chain

I magazzini rappresentano un elemento chiave all’interno del network logistico di un’a-
zienda. Esistono diverse tipologie di centri di stoccaggio, classificabili a seconda della

loro funzione:

e Depositi di fabbrica: destinati allo stoccaggio di materie prime, semilavorati o

prodotti finiti.

e Depositi distributivi: possono essere centrali, periferici, dei centri distributivi (CE.DI.)

o piattaforme per il cross-docking.

I magazzini, inoltre, possono essere di vario tipo a seconda dei materiali che devono con-
tenere, influenzando la conformazione della struttura e le modalita di svolgimento delle
operazioni al suo interno: ad esempio i cantilever, progettati per lo stoccaggio di carichi,
si differenziano notevolmente dai magazzini destinati ai colli piccoli. Una categoria par-
ticolare di magazzini ¢ quella destinata al cross-docking, una modalita operativa che non
prevede il mantenimento del materiale all’interno della struttura per lunghi periodi. In
queste tipologie di impianti, le merci scaricate vengono rapidamente organizzate e pre-
parate per la spedizione, minimizzando il tempo di permanenza all’interno. Nonostante
tali differenze, tutti i magazzini contribuiscono al funzionamento dell’azienda in modo

analogo e con obiettivi comuni [35]:
e Ottimizzare i costi di trasporto (es., spedizione combinata, carico completo).
e Ottimizzare i costi di produzione (es., politica di produzione make-to-stock).

e Sfruttare sconti per acquisti in volume o a lungo termine.
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Supportare le politiche di servizio al cliente.

Rispondere alle mutevoli condizioni di mercato (es., stagionalita, fluttuazioni della

domanda, concorrenza), concorrenza).
Superare le differenze di tempo e di spazio che esistono tra produttori e clienti.

Realizzare una logistica al costo totale minimo, commisurata al livello di servizio

desiderato.
Sostenere i programmi just-in-time di fornitori e clienti.

Consolidare diversi prodotti per ordine, fornendo un mix anziché un singolo pro-
dotto.

Offrire stoccaggio temporaneo di materiale da smaltire o riciclare (logistica inversa).

Funzionare come area per le spedizioni (consegna diretta, cross-docking).

Quelle elencate sono le principali funzioni svolte da un magazzino, anche se esistono

situazioni (come nel lean management, inventario virtuale, cross-docking) in cui le attivita

interne vengono ridotte. Tuttavia, in generale, le strutture per 'immagazzinamento di

materiale restano essenziali all’interno di una catena logistica e svolgono un ruolo cruciale

per garantire un buon funzionamento di una supply chain.

2.1 Processi interni a un magazzino

Le principali aree funzionali e il relativo flusso di materiale all’interno di un magazzino

sono rappresentate nella figura 2.1, che illustra i processi principali svolti all’interno di

un centro di stoccaggio [36]:

Ricezione del materiale

Trasferimento all’area di stoccaggio e put-away
Picking

Sorting

Cross-docking (non sempre)

Spedizione

Il flusso di materiale all’interno del magazzino si articola sui seguenti passaggi [37]:

1.

2.

Ricezione dei materiali provenienti dai fornitori.

Stoccaggio di tali prodotti.
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Figura 2.1: Principali aree funzionali e flusso di materiale all’interno di un magazzino

36).

3. Ricezione degli ordini dei clienti.
4. Fase di picking degli item richiesti.
5. Assemblaggio dell’ordine (Sorting).
6. Spedizione dell’ordine al cliente.

Un processo cosl articolato e complesso e caratterizzato da varie criticita relative alla
disponibilita di risorse e di spazio, alla cooperazione tra diverse funzioni interne, dunque, e
necessario compiere varie decisioni volte a ottimizzare le attivita di magazzino, garantendo

un corretto funzionamento della struttura.

Ricezione e spedizione del materiale

L’arrivo e la spedizione dei prodotti sono attivita che avvengono tramite un carrier,
responsabile anche del carico e dello scarico degli articoli presso i dock dedicati. Tale
processo implica la necessita di prendere decisioni riguardo ’assegnazione delle baie ai
vari carrier in arrivo, la pianificazione degli arrivi e 1’allocazione e 1'utilizzo delle risorse
a disposizione. Il processo decisionale ¢ influenzato da vari fattori e deve sottostare ad
alcuni vincoli, tra cui il tempo di ciclo necessario per I'attivita di carico/scarico dei mezzi,
il layout delle baie e dell’area di stoccaggio, le politiche di gestione (es. un cliente per
dock), i requisiti di throughput di ciascuna baia e la disponibilita di informazioni sulle
spedizioni in entrata e in uscita dal magazzino.

L’introduzione di tecnologie innovative come RFID, GPS e advanced shipping notices
(ASN) rende possibile una maggiore visibilita e controllo sugli arrivi e le partenze di
materiale, agevolando le attivita di receiving e shipping della merce. Tali tecnologie
permettono di ottimizzare il flusso delle merci, ridurre i tempi di attesa e migliorare

I’accuratezza delle operazioni.
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La letteratura si e focalizzata principalmente su problemi di assegnazione carrier-to-
dock. Alcuni studi rilevanti sono includono: lo sviluppo di un modello bilineare per
'assegnazione dei mezzi alle baie di carico/scarico [38]; la realizzazione di un tool per
I’attribuzione ottimale dei mezzi alle rispettive baie, con ’obiettivo di minimizzare i costi
operativi [39]; I'elaborazione di uno strumento che risolva il problema di assegnazione,

minimizzando il tempo di percorrenza e il tempo di attesa in coda [40].

Stoccaggio dei prodotti

L’attivita di stoccaggio coinvolge tre decisioni fondamentali: la quantita di materiale da
tenere a scorta, la frequenza di riordino e il posizionamento dei vari codici all’interno del
magazzino. Le prime due riguardano le scelte di lot sizing e le politiche di riordino, che
avranno un impatto sulla supply chain nella sua interezza, dalle relazioni con i fornitori
alla configurazione del centro di stoccaggio, considerando le modalita di trasporto e la
frequenza delle spedizioni.

Una delle metodologie piu diffuse & I’economic order quantity (EOQ), che stabilisce la
dimensione ottimale del lotto in grado di minimizzare i costi logistici totali (costi di
emissione dell’ordine, costo di mantenimento a magazzino e costo di acquisto).

La terza decisione, relativa alla posizione ottimale dei vari codici all’interno del magazzino,
richiede un’analisi piu dettagliata, che verra trattata in una sezione successiva. In questa
parte, verranno esplorate le diverse strategie di assegnazione delle locazioni, valutando

come ciascuna possa influenzare le performance operative del magazzino.

2DA

E =
0Q .

dove:
e D ¢ la domanda media annua del prodotto.
e A ¢ il costo di emissione dell’ordine.
e h ¢ il costo di mantenimento del prodotto a magazzino all’anno.

Il valore ottenuto rappresenta la dimensione ottimale del lotto, in corrispondenza della
quale si trova il minimo della curva del costo totale.

Tipicamente, questa tecnica viene associata alla politica di riordino del reorder point
(ROP). Tale strategia prevede di effettuare un ordine di fornitura quando il livello di
scorta raggiunge un valore predefinito R. Questo valore viene calcolato tenendo conto del
consumo medio giornaliero e del lead time. Il punto di riordino € generalmente maggiore
della sola domanda durante il lead time, in quanto include una scorta di sicurezza per

prevenire stock-out causati da variazioni della domanda o ritardi nelle consegne.
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Sorting

L’attivita di sorting diventa necessaria quando, in fase di picking, vengono prelevati
prodotti per piu ordini contemporaneamente. Puo essere realizzata durante la fase di
picking (sort-while-pick), oppure a seguito di quest’ultima (sort-after-pick). 1 criteri di
raggruppamento possono variare, ma tipicamente includono il cliente, la destinazione o la
tipologia di prodotto, con I'obiettivo di ottimizzare le spedizioni e massimizzare i viaggi
a pieno carico.

Il sorting puo essere eseguito manualmente da parte degli operatori oppure con sistemi di
smistamento automatizzati (conveyor belt system), progettati per indirizzare i prodotti
verso i punti di spedizione corretti, grazie all’identificazione dell’articolo tramite codici a
barre o RFID. Nei magazzini piu avanzati, 'uso di robot mobili autonomi (AMR) per-
mette un’ulteriore automazione e ottimizzazione delle operazioni di sorting, migliorando

'efficienza e riducendo i tempi di elaborazione degli ordini.

=
=
=
P | ~=
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]
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Figura 2.2: Esempio di un conveyor belt system di Dematic.

2.2 Picking: inquadramento e analisi del problema

Il processo di picking ¢ da sempre considerato 1'attivita piu dispendiosa in termini di ore
lavoro e di costi per la gran parte dei magazzini. Si stima, infatti, che impatti per circa il
55% sulle spese operative complessive. Conseguentemente, le aziende che mirano a ridur-
re i costi e incrementare la produttivita all’interno dei loro magazzini o centri distributivi
pongono particolare attenzione sull’ottimizzazione del processo di prelievo.

Il picking viene definito come il processo di raccolta dei prodotti dalle loro posizioni
di stoccaggio, in risposta a una specifica richiesta del cliente [41]. Si tratta di un’atti-
vita chiave per il miglioramento delle performance di un magazzino e, di conseguenza, e

considerato uno degli ambiti a piu alta priorita per ottenere incrementi di produttivita.
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Recenti tendenze in ambito produttivo e distributivo hanno rivoluzionato il modo di ge-
stire e progettare il prelievo degli articoli: si assiste a uno spostamento verso lotti di
dimensioni ridotte, alla consegna diretta dei prodotti al punto di utilizzo, a una crescente
personalizzazione degli articoli e alla riduzione delle finestre temporali tra I'arrivo di un
articolo in magazzino e la sua spedizione al cliente. Inoltre, i magazzini di capacita con-
tenuta vengono sostituiti da un numero minore di grandi centri di stoccaggio, allo scopo
di realizzare economie di scala. L’importanza strategica dell’attivita di picking deriva da
un crescente numero di prodotti da prelevare, cosi come l'estensione della superficie da
coprire, mentre la finestra temporale per il completamento dell’operazione rimane inva-
riata [41]. Infatti, dal momento in cui un ordine giunge al centro di stoccaggio sino al
momento in cui arriva a destinazione, esistono diverse opportunita di errore in termini di

accuratezza e completezza.

Le problematiche caratterizzanti il processo di prelievo generano un impatto non tra-
scurabile sull’efficienza e I'efficacia di una supply chain, dilatando i tempi di consegna e
incrementando le probabilita di errore umano durante il flusso di materiale attraverso un
magazzino. Esistono, tuttavia, alcune tecniche volte a ridurre tali impatti, migliorando
le prestazioni dei centri di stoccaggio e garantendo un flusso operativo piu efficiente, con

l'obiettivo di fornire al cliente il livello di servizio desiderato.

2.2.1 Warehouse management system: migliorare la visibilita e

il controllo all’interno del magazzino

La visibilita all’interno di un magazzino ¢ un tema centrale per incrementare le perfor-
mance di un centro distributivo e garantire maggiore precisione nell’allestimento degli
ordini e nel processo di prelievo. La conoscenza delle locazioni dei prodotti, degli ordini
in arrivo per ogni giornata e di altre informazioni rilevanti sono essenziali per assicurare
un corretto funzionamento di un sito di stoccaggio e facilitare il processo decisionale dei
manager responsabili di tutte le attivita di una struttura. Negli ultimi anni, dunque, si
¢ osservata una rapida diffusione di sistemi che supportassero la gestione di un magazzi-
no: i warehouse management system (WMS). Secondo uno studio condotto da ELA/AT
Kearney (2004), le attivita di magazzino contribuiscono ai costi logistici per circa il 20%:
si tratta, quindi, di processi chiave all’interno della supply chain di un’azienda. Inoltre,
la sempre maggiore integrazione delle catene logistiche, la globalizzazione e il rapido svi-
luppo tecnologico che si sta osservano in questi anni, hanno posto i centri di stoccaggio al
centro dell’attenzione dei vertici aziendali per la ricerca dell’efficienza. L’obiettivo di un
WMS e quello di ridurre I'impatto di tali cambiamenti, adottando metodologie innovative
nel monitoraggio della movimentazione e dello stoccaggio della merce e dei processi ad
essi associati [42]. Un warehouse management system ¢ un software che mira a migliora-

re Defficienza dei magazzini, monitorando il materiale a disposizione, registrando tutte le
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transazioni. La funzionalita primaria di un WMS e ricevere informazioni da un sistema di
piu alto livello e tradurle a livello operativo. Uno studio ¢ stato condotto sulla piu grande
azienda operante nel settore del retail in India. Questa societa gestisce oltre tre milioni
di prodotti all’anno, con piu di trenta supply chain da gestire in simultanea, ciascuna che
richiede specifiche soluzioni logistiche. L’analisi e stata realizzata su tre magazzini, di cui
soltanto uno dotato di WMS [42].

Processo Time Savings per | Miglioramento nei
Order (in mins) processi (%)

Receiving 159 68

Put-Away 14 36.84

Picking 49 77.78

Packaging 35 68.62

Dispatch 424 94.2

Tabella 2.1: Miglioramento nelle performance dei processi di magazzino a seguito del-
I'implementazione del WMS [42].

La tabella 2.1 mette in evidenza i le prestazioni ottenute a seguito dell’implementazione di
un warehouse management system, confrontando i miglioramenti rispetto a una situazione
in cui tale sistema era assente. I benefici risultano essere significativi, con tutte le attivita

che presentano performance decisamente superiori.
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Metric Non WMS WMS
Appointment Scheduling No Yes

Dock Scheduling No Yes

Is ASN enabled scheduling? | No Yes

Space Allocation Random Algorithm Based
FEFO concept No Yes

Pick Accuracy Low High

Picking Sequence Random Algorithm Based
Cluster Pick No Yes

Overall Time (mins) 773 236

Traceability Poor 100% Tracking
Capacity (units/day) 6000/day 24000/ day
Manpower 97 57

Tabella 2.2: Confronto tra situazioni con e senza WMS [42].

La tabella 2.2 si pone 'obiettivo di valutare i benefici intangibili derivanti dall’'implemen-
tazione di un warehouse management system, quali la possibilita di pianificare I’arrivo
dei mezzi e la prenotazione delle baie di carico, il supporto nel processo di put-away,
la tracciabilita della merce, I'aggiornamento automatico delle informazioni e molti altri

vantaggi operativi.

L’ottimizzazione delle attivita di picking rappresenta una priorita strategica per molte
aziende, poiché ¢ una delle operazioni pilt onerose in termini di costi e tempo. Come
evidenziato, I'implementazione di strumenti di gestione pit avanzati, come i warehouse
management system, puo apportare significativi miglioramenti nelle prestazioni operative,

riducendo le inefficienze e migliorando la precisione dei processi.

2.2.2 Storage assignment problem: determinare le locazioni ot-

timali per accelerare il picking

Lo storage assignment problem (SAP) si occupa di individuare le locazione ottimali per
ciascun prodotto, allo scopo di minimizzare il tempo di picking e di massimizzare I'utilizzo
del magazzino, rispettando vincoli relativi alla capacita di stoccaggio, alla disponibilita e
produttivita degli operatori e alle politiche di spedizione [37]. Esistono varie policy per

I’allocazione degli spazi di stoccaggio, tra cui le piu rilevanti sono: 1’allocazione casuale,
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I'allocazione nella closest-open location, 1'allocazione dedicata, il full turnover storage e
I’allocazione class-based.

La random storage prevede l’attribuzione casuale di una location, selezionata tra tutte
quelle disponibili con la stessa probabilita. Sebbene questa strategia consenta un’elevata
utilizzazione dello spazio, incrementa la distanza percorsa dall’operatore in fase di pic-
king. Una strategia derivata dall’assegnazione casuale € la closest-open location storage
policy. Implementare questa politica di storage assignment significa attribuire a ciascun
prodotto la prima locazione disponibile incontrata dall’operatore, riducendo il tempo di
allocazione, ma senza ottimizzare necessariamente il percorso.

Il dedicated storage, invece, attribuisce a ciascun prodotto una posizione fissa all’interno
del magazzino. Questo comporta un uso meno efficiente degli spazi, in quanto alcune
location possono rimanere vuote se gli articoli assegnati sono esauriti, oppure solo par-
zialmente occupate se tali codici non raggiungono il livello di scorta massimo. Tuttavia,
questa strategia e ampiamente diffusa, in quanto permette agli operatori di familiarizzare
con le locazioni dei prodotti, riducendo i tempi di prelievo. Inoltre, permette di posizio-
nare gli articoli piti pesanti alla base della scaffalatura, facilitando il picking.

La full-turnover policy distribuisce i prodotti sulla base del loro turnover: gli articoli
alto-vendenti vengono posizionati nelle location piu facilmente accessibili dagli operatori,
viceversa, gli slow-movers, sono collocati nella sezioni posteriori del magazzino.
L’allocazione class-based combina alcune delle suddette tecniche. L’inventario viene sud-
diviso in classi, solitamente utilizzando il principio di Pareto: i fast-movers rappresentano
circa il 20% del materiale totale. Tipicamente, vengono definite tre classi: la classe A
per i fast-movers, la classe B per i prodotti intermedi e la classe C per gli slow-movers.
Ogni classe cosi costituita viene assegnata a una sezione specifica del magazzino. Tutta-
via, esperimenti di simulazione hanno dimostrato che, in termini di distanza percorsa, la
full-turnover policy ottiene prestazioni superiori rispetto all’allocazione class-based. La
differenza tra le due strategie dipende dalla tecnica di partizione e dal metodo di routing
considerato. L’implementazione di un metodo class-based risulta, pero, piu semplice ri-
spetto a un full turnover storage, poiche richiede una minore complessita nella gestione

delle locazione e nel monitoraggio del turnover dei prodotti [43].

Le storage assignment policies descritte finora sono comunemente impiegate in gran par-
te delle aziende, ma non tengono conto delle possibili relazioniesistenti tra due o piu
prodotti. Infatti, molto spesso, i consumatori acquistano due o piu prodotti insieme, di
conseguenza potrebbero essere vantaggioso porli in locazioni adiacenti. Il posizionamento
di articoli simili all’interno della stessa area di stoccaggio ¢ noto come family grouping
[41]. Questo metodo di assegnazione puo essere combinato con una delle tecniche prece-
dentemente analizzate.

La letteratura ha esaminato approfonditamente questo tema. Uno studio, in particolare,
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ha trattato il tema dei requisiti di spazio per ’allocazione del materiale in un magazzino
portuale, seguendo due policy diverse: random storage assignment policy e family grou-
ping. I risultati hanno evidenziando una maggiore necessita di superficie disponibile nel

caso del raggruppamento di prodotti rispetto all’assegnazione casuale [44].

Le politiche di assegnazione degli spazi e le strategie di picking sono strettamente intercon-
nesse: la disposizione dei prodotti influisce direttamente sulla velocita e sulla precisione
delle attivita di prelievo. Nella sezione successiva verranno analizzate le principali stra-
tegie di picking, evidenziando le tecniche piu utilizzate per ottimizzare questa fase critica

della gestione del magazzino.

2.2.3 Strategie di picking piu diffuse

Durante la progettazione di un sistema di picking, ¢ fondamentale scegliere la strategia di
prelievo che meglio si allinea con gli obiettivi di performance desiderati. La scelta richiede
di tenere in considerazione numerosi fattori, tra cui il throughput, i costi operativi, la
superficie da coprire, la tipologia di prodotti e il tempo di evasione degli ordini che si
vuole mantenere. Le possibili alternative tra cui compiere una scelta includono le seguenti

tecniche di picking [45]:

e Discrete picking: un operatore prelevi tutti gli item relativi a un singolo ordine
durante un unico pick-tour. Questa tecnica e semplice da implementare, ma estre-
mamente labor-intensive, poiché non ottimizza il numero di viaggi all'interno del

magazzino.

e Batch picking: piu ordini vengono raggruppati e un picker preleva tutti gli articoli
relativi a un batch. E utile in contesti in cui gli ordini contengono articoli diversi

tra loro e puo ridurre il tempo di percorrenza totale.

e Zone picking: ciascun picker viene assegnato a una determinata area del magazzino
ed e responsabile del prelievo esclusivamente in quella sezione. Questa tecnica ¢
particolarmente efficace quando i prodotti sono organizzati in base alla frequenza

di prelievo o ad altre caratteristiche logistiche.

e Wave picking: prevede che una determinata quantita di ordini venga prelevata in
una finestra temporale limitata. Questa modalita puo essere combinata con altre
tecniche, come il batch picking o lo zone picking, per migliorare l'efficienza nel

rispetto delle tempistiche di spedizione.

Non esiste, tra quelle proposte, una soluzione universalmente migliore, ciascuna di esse,
infatti, risulta piu efficace in contesti specifici. Ad esempio, il discrete picking e di semplice
implementazione, ma ¢ anche altamente intensivo in termini di manodopera. Il batch

picking ¢ consigliato quando gli ordini includono articoli eterogenei, mentre lo zone picking
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puo portare notevoli benefici se le locazioni sono state assegnate in modo ottimale per
minimizzare i tempi di percorrenza. Infine, il wave picking risulta vantaggioso nei contesti

in cui e essenziale rispettare tempistiche stringenti per la spedizione.
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Figura 2.3: Esempi di batch (a) e zone (b) picking.

La letteratura ha ampiamente studiato questo ambito, focalizzandosi sul problema del
batching, proponendo diversi approcci e modelli per ottimizzarne 'efficacia. Uno studio
si concentra su valutare le performance di alcuni algoritmi di raggruppamento, conside-
rando diverse storage assignment policies [46]; un altro contributo significativo presenta
un’euristica che penalizza la tardiness e la earliness degli ordini [47]; un ulteriore trat-
tazione propone un algoritmo che mira a minimizzare la somma pesata dei tempi di
picking [48]; e infine, uno studio propone lo sviluppo di un modello per I'ottimizzazione
del batching, formulando il problema del batching come un problema di partizionamento
e risolvendolo con un algoritmo i branch-and-price, che si e rivelato efficace nel risolve-
re il problema in modo ottimale riducendo al minimo i tempi di picking e migliorando

Iefficienza complessiva delle operazioni di magazzino. [49].

L’evoluzione tecnologica sta aprendo nuove possibilita nel campo del picking. L’intro-
duzione di sistemi automatizzati e 'uso di intelligenza artificiale stanno rivoluzionando
la gestione operativa, permettendo non solo una riduzione degli errori umani, ma anche
I'ottimizzazione continua delle attivita in tempo reale. Il futuro vedra un’ulteriore inte-
grazione di queste tecnologie, che renderanno le strategie tradizionali di picking parte di

un sistema di gestione ancora piu dinamico ed efficiente.

2.2.4 Tipologie di routing policies

Il trasporto dei prodotti e il tempo di percorrenza nel processo di picking rappresentano
circa il 50% del tempo di evasione di un ordine [41], di conseguenza la scelta della strategia

di routing svolge un ruolo cruciale nella progettazione di un sistema di prelievo efficiente.
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La definizione di una route di picking mira a individuare la sequenza ottimale di locazioni
da visitare al fine di minimizzare la distanza percorsa dall’operatore.
Esistono numerose politiche adottabili a seconda del layout del magazzino e delle esigenze

operative. Le policies pitt comunemente utilizzate includono [50]:
e S-shape

e Return

Largest gap

Midpoint
e Composite

Le strategie piu diffuse, come la S-shape e la largest gap, sono spesso preferite per la loro
semplicita e comprensibilita da parte degli operatori. D’altra parte, le politiche come la
midpoint e la returnsono note per i ridotti tassi di errore. La largest gap, in particolare,
tende a essere la piu utilizzata rispetto alla midpoint grazie alle sue prestazioni superiori in
termini di efficienza. Infine, la composite policy, sebbene pit complessa da implementare,
e una delle euristiche che porta a performance migliori, combinando elementi di altre
strategie per ottimizzare il percorso di prelievo.

La figura 2.3 illustra il funzionamento delle principali politiche di routing, che verranno

analizzate nel dettaglio di seguito.

Figura 2.4: Principali picking routing policies.
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S-shape routing policy

La S-shape routing policy € una delle politiche di routing pitt semplici: un operatore entra
in un corridoio da un lato e, se e presente almeno un item da prelevare, lo attraversa
completamente, uscendo dal lato opposto, procedendo al successivo. Numerosi studi
hanno dimostrato che tale strategia ottiene performance migliore quando la densita di
prelievo per corridoio e elevata. Tuttavia, se la lista di prelievo contiene pochi articoli,

questa policy puo risultare inefficiente [51] [52].

Largest gap routing policy

La largest gap routing policy pone a confronto le distanze tra I'item da prelevare e i lati
del corridoio, selezionando la direzione con distanza minore. 11 "gap” fa riferimento alla
distanza tra due articoli consecutivi, o tra il primo prodotto e il lato frontale del corridoio,
oppure tra I'ultimo articolo e la fine del corridoio. Il gap maggiore & quello che non verra
percorso dal picker. Tale strategia risulta particolarmente efficiente nei magazzini con
lunghi corridoi e liste di prelievo contenute [53], ma diventa inefficace con un numero

elevato di articoli da prelevare [51].

Return routing policy

La return routing policy e un’euristica che prevede ’entrata e 1'uscita dell’operatore dallo
stesso lato del corridoio, prelevando tutti gli item all’interno. Tale strategia raggiunge
performance migliori in contesti con ordini di piccole dimensioni [52], ma tende a diventare
meno efficiente all’aumentare del numero di prelievi da effettuare [53]. La return policy e
particolarmente consigliata per magazzini con corridoi di lunghezza moderata, in modo

da ridurre la distanza complessiva percorsa dall’operatore [54].

Composite routing policy

La composite routing policy combina caratteristiche delle euristiche s-shape e return, con
I'obiettivo di minimizzare la distanza percorsa tra i punti di prelievo piu distanti in due
corridoi adiacenti. Dunque, a ogni corridoio, 'operatore decidera da quale lato uscire in
base alla distanza da percorrere, optando per un strategia di return o di S-shape. Studi
dimostrano che le prestazioni raggiungibili da questa policy sono comparabili a quelle
ottenibili con metodi ottimali, in particolar modo per liste di prelievo con un elevato

numero di articoli [53].

La scelta della strategia di routing influisce in modo significativo sulle performance com-
plessive del magazzino, determinando non solo il tempo necessario per completare il
picking, ma anche la precisione e la riduzione degli errori durante il processo. Mentre

politiche semplici come la S-shape e la return sono ideali per contesti operativi con un
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basso numero di prelievi, strategie piu sofisticate come la composite offrono risultati si-
mili ai metodi ottimali in contesti con un elevato numero di ordini e corridoi piu lunghi.
La scelta della giusta routing policy dipende strettamente dalle caratteristiche del layout
del magazzino, dal volume degli ordini e dalla densita di prelievo in ciascun corridoio.
Come evidenziato dagli studi analizzati, non esiste una politica di routing che sia univer-
salmente migliore, ma la combinazione e 'adattamento delle strategie possono portare a

significativi miglioramenti nelle performance operative [53].

2.3 Soluzioni basate sull’IA per 'ottimizzazione del
picking

L’intelligenza artificiale ha trovato ampio spazio di applicazione all’interno del processo
di picking, un’attivita ch ha un impatto significativo in termini di costi e impiego di
risorse sulla supply chain. L’introduzione dell’TA, come discusso nel capitolo precedente,
ha ha rivoluzionato diverse aree di un network logistico dalla selezione dei fornitori alla
previsione della domanda, fino alla gestione ottimale dell’inventario.

Il picking, allo stesso modo, essendo una delle operazioni piu impattanti sulle presta-
zioni di una catena logistica, ha visto notevoli miglioramenti grazie all’introduzione di
tecnologie TA. L'TA, in particolare, ha reso possibile un’evasione degli ordini piu rapida e
accurata, con una riduzione significativa dei costi operativi, dal ricevimento della merce
alla spedizione [55]. Uno dei principali contributi dell’TA in questo contesto ¢ rappresenta-
to dall’utilizzo di robot collaborativi, in particolare gli autonomous mobile robots (AMR),
che utilizzano algoritmi di machine learning per ottimizzare i percorsi di picking e ridurre
al minimo le distanze percorse dagli operatori. Un ulteriore applicazione degna di nota
riguarda attivita strettamente connesse al picking, come il sorting e il packing [56]. Algo-
ritmi di intelligenza artificiale sono in grado di analizzare la configurazione degli ordini e
determinare la configurazione ottimale per il packaging, oltre a suggerire i materiali piu
adatti per I'imballaggio. Inoltre, sistemi di sorting automatizzati dotati di vision systems
basati su IA consentono di classificare i prodotti in base a criteri predefiniti, migliorando

ulteriormente l'efficienza operativa.

2.3.1 Ottimizzazione dei percorsi di picking tramite 1’utilizzo di
intelligenza artificiale

L’ottimizzazione dei percorsi di picking tramite 'uso dell’intelligenza artificiale rappre-

senta una delle principali innovazioni nella gestione del magazzino, poiché permette di

migliorare 'efficienza operativa e ridurre i costi legati alle operazioni di prelievo. Grazie

a tecniche avanzate come il deep reinforcement learning (DRL), & possibile superare i
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limiti dei metodi tradizionali, che spesso si basano su euristiche statiche per determinare
i percorsi degli operatori. Questi approcci convenzionali, come le strategie di routing
S-shape e return, pur essendo ampiamente utilizzati, non sono sempre in grado di adat-
tarsi rapidamente alle variazioni delle condizioni del magazzino o alle fluttuazioni della
domanda, riducendo 'efficacia complessiva delle operazioni di prelievo.

L’impiego del DRL, al contrario, consente di sviluppare algoritmi che apprendono a ot-
timizzare i percorsi in modo autonomo, adattandosi dinamicamente a un ambiente in
continua evoluzione. Questo processo di apprendimento si basa sulla capacita dell’al-
goritmo di esplorare diverse soluzioni, valutando le azioni sulla base di un sistema di
ricompensa, e di scegliere i percorsi che minimizzano la distanza percorsa dai picker o dai
robot, massimizzando la produttivita complessiva.

Un altro aspetto rilevante dell’integrazione del DRL nell’ottimizzazione del picking e la
sua capacita di gestire ambienti complessi e di lavorare in sinergia con sistemi di robo-
tica, come gli autonomous mobile robots (AMR). Questi robot, combinati con algoritmi
di TA avanzati, possono eseguire rapidamente i percorsi di prelievo calcolati, riducendo
ulteriormente la necessita di intervento umano e migliorando la sicurezza complessiva
delle operazioni. La flessibilita degli algoritmi di machine learning, inoltre, permette di
migliorare costantemente le performance del sistema, poiché essi possono essere riadde-
strati in modo continuo, adattandosi a cambiamenti come la redistribuzione delle merci
all’interno del magazzino o variazioni nelle modalita di ordine da parte dei clienti. Tut-
tavia, I'implementazione del DRL per 'ottimizzazione dei percorsi di picking presenta
anche alcune sfide. Una delle principali difficolta risiede nella necessita di raccogliere
una grande quantita di dati storici per addestrare i modelli in modo efficace. Questo
puo essere un ostacolo per le aziende che non dispongono di sistemi digitalizzati per la
raccolta e ’analisi dei dati. Inoltre, i modelli di DRL richiedono tempi di addestramento
considerevoli e risorse computazionali avanzate, che possono aumentare i costi iniziali di
implementazione. Nonostante cio, i vantaggi a lungo termine che derivano dall’utilizzo
del DRL, come la maggiore efficienza operativa e la capacita di rispondere in modo ra-
pido a cambiamenti nel flusso di lavoro, rendono questi strumenti altamente promettenti
per le aziende che desiderano modernizzare la loro gestione del magazzino e migliorare la

competitivita [57].

2.3.2 Trend e sfide dell’TA nell’automatizzazione dei magazzini

Recenti trend nell’automatizzazione dei magazzini tramite I'uso di intelligenza artificale
stanno radicalmente trasformando il mondo della logistica, introducendo tecnologie inno-
vative per I'ottimizzazione dei processi, per il miglioramento del decision-making process
e facilitando ’adattamento a un ambiente dinamico come quello del magazzino. Una

delle innovazioni piu rilevanti e 1’edge computing, un paradigma tecnologico che consente
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il proessamento dei dati in prossimita della loro fonte di origine, riducendo la necessita di
trasmissione delle informazioni a server centrali e accelerando, di conseguenza, il proces-
so decisionale. Questo approccio, in un contesto di magazzino, viene utilizzato su robot,
sensori e lettori RFID, permettendo loro di operare in modo locale senza dover dipendere
da connessioni costanti al cloud [58].

Gli algoritmi di IA integrati nei dispositivi edge, sono in grado di analizzare i dati prove-
nienti dai sensori, identificare schemi e agire in autonomia, senza dover attendere istruzio-
ni dai server centrali. Cio consente ai magazzini di rispondere rapidamente a cambiamenti

nei livelli di scorte, all’andamento della domanda e alle condizioni operative [59].

CLOUD DATA CENTER

INTERNET OF THINGS

Figura 2.5: Schema di funzionamento dell’edge computing.

Un’ulteriore applicazione estremamente innovativa di IA che si sta diffondendo di recente
¢ l'uso del reinforcement learning (RL) nella gestione del magazzino. Come discusso nel
capitolo precedente, il RL e una particolare tecnica di machine learning in cui un agente
apprende e adatta il proprio comportamento sulla base dei feedback ricevuti dall’ambiente
in cui opera, a seconda dell’azione compiuta [60]. Le applicazioni di questa tecnologia alla
logistica interna di magazzino sono numerose, dall’ottimizzazione delle rotte di picking al
controllo dei sistemi di sorting, fino all’attivita di packing. Il principale vantaggio deri-
vante dall’uso del reinforcement learning e la sua capacita di tale algoritmo di adattarsi

dinamicamente ai cambiamenti di contesto in tempo reale [61].

In parallelo, i digital twins stanno guadagnando terreno come una tecnologia rivoluziona-
ria per la gestione operativa del magazzino. I digital twins sono rappresentazioni virtuali
di asset fisici e sistemi, che consentono la simulazione, il monitoraggio e 1’'ottimizzazio-
ne delle real-world operations [62]. Questa tecnologia offre ai manager la possibilita di

simulare vari scenari, valutandone I'impatto sulle operazioni, con notevoli vantaggi nel
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processo decisionale. La capacita di considerare molteplici opzioni prima di implementare
una tecnologia fisica consente alle aziende di ridurre rischi e costi, testando virtualmente
nuove soluzioni [63]. Un ulteriore beneficio dei digital twins ¢ la possibilita di prevedere

le prestazioni del magazzino e ottimizzare 1'uso delle risorse in scenari mutevoli.

/—b

Data Collection

Physical twin
J, Objects L{‘g, Representative models
<‘ Processes Data management

OD Systems % # Data analytics

Information & Decisions

Figura 2.6: Esempio di digital twin.

L’implementazione di tecnologie basate su intelligenza artificiale nella gestione del ma-
gazzino offre notevoli benefici, ma introduce anche sfide che devono essere affrontate per
integrarle con successo nelle operazioni quotidiane del centro di stoccaggio. Queste sfide
includono considerazioni etiche, preoccupazioni sulla privacy, rischi di sicurezza e proble-
matiche relative alla collaborazione uomo-macchina [64].

L’utilizzo di stistemi basati su IA solleva interrogativi riguardo all’etica e all’uso dei dati
personali raccolti da questi algoritmi. Infatti, questi strumenti analizzano un volume
considerevole di dati sensibili, di conseguenza garantirne la privacy diventa una priorita.
I managersono quindi chiamati a implementare misure estremamente avanzate di cyber-
security, oltre a conformarsi a normative come il General Data Protection Regulation
(GDPR). Inoltre, un rischio significativo deriva dall’uso di dataset incompleti o non rap-
presentativi per I'addestramento, che potrebbero portare a decisioni discriminatorie [65].
Un esempio emblematico e 'uso di IA, daparte molte aziende, a supporto del processo di
assunzione o di valutazione delle performance dei dipendenti.

La sicurezza e un ulteriore aspetto cruciale da considerare, in particolare durante la pro-
gettazione di un sistema di picking che richiede I'uso di robot per il prelievo. E essenziale
prevenire collisioni, danni ai beni o incidenti che coinvolgono gli operatori umani. I ma-
nager, dunque, devono sviluppare dei protocolli di sicurezza basati su standard come la
ISO 13849 e la ANSI/RIA R15.06, che regolano la sicurezza delle operazioni robotizzate
nei magazzini.

Infine, un’ulteriore sfida riguarda l’elaborazione di interfacce user-friendlye e intuitive

per facilitare l'interazione degli operatori con i sistemi automatizzati. Questo richiede
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anche l'istituzione di corsi di formazione specifici per aiutare il personale a collaborare

efficacemente con i robot e sfruttare al meglio le tecnologie avanzate implementate.
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Capitolo 3

Smart waving: presentazione del
progetto e analisi delle possibili

applicazioni

Il picking rappresenta uno dei processi con impatto maggiore sull’'operativita del magaz-
zino, sia in termini di costi operativi, che di tempistiche di evasione degli ordini. Di
conseguenza, ¢ un tema ampiamente discusso e analizzato. Gli studi si sono focalizzati
nella ricerca di una soluzione di routing ottimale, introducendo l'intelligenza artificiale
nella definizione del percorso e applicando euristiche sempre piu avanzate, e sulla colla-
borazione tra operatori umani e robot, con l'obiettivo di ridurre gli errori, garantendo
maggiore accuratezza e precisione e riducendo le tempistiche necessarie.

Tuttavia, un aspetto meno esplorato dalla letteratura riguarda il livello a monte della
definizione delle routing policies: la pianificazione dei task di picking (planning task). Un

tipico processo di prelievo, infatti, si articola in piu fasi:
1. Ricezione degli ordini.

2. Gli ottimizzatori non sono in grado di elaborare un numero troppo elevato di ordini,
di conseguenza, si lavora tramite waves, per cui i sistemi selezionano un certo

numero di picking order e i pianificano (planning task).

3. L’ottimizzatore procede a creare dei task di picking rispettando i vincoli forni-
togli (es. volume, peso, numero di ordini) e minimizzando la distanza percorsa

dall’operatore (picking task).

4. La lista di picking elaborata viene suddivisa tra gli operatori o tra i robot, che

procedono all’attivita di prelievo.
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La gestione delle waves, sebbene sia fondamentale per distribuire il carico di lavoro e
migliorare la fluidita delle operazioni, & un’attivita che viene spesso trascurata e realizzata
in modo poco strutturato, selezionando, ad esempio, gli ordini in modo arbitrario. Il
planning, di conseguenza, risulta inefficiente, non tenendo conto di eventuali correlazione

tra i picking order, e con buoni margini di miglioramento.

Il progetto dello sviluppo dello Smart waving, portato avanti con il supporto del team
Data science di Logistic Reply s.r.l., si propone di affrontare queste inefficienze, con 'o-
biettivo di ottimizzare la generazione dei planning task. Tale strumento mira a migliorare
la fase di pianificazione del picking, creando cluster di ordini, selezionati a partire da un
set di picking order iniziale, ottimizzati non solo in base ai vincoli di peso, volume, data
di spedizione (due date) e numero di ordini gestibili, ma anche per garantire maggiore
uniformita all’interno dei raggruppamenti stessi. Questa uniformita facilita I’elaborazione
successiva da parte dell’ottimizzatore, che potra creare task di picking piu efficienti e, in
ultima analisi, ridurre i tempi di prelievo.

Il termine ”Smart” implica una scelta di pianificazione non casuale, bensi un processo di
selezionato pitt mirato e consapevole, in modo da sfruttare al meglio le risorse disponibili
e di ridurre gli sprechi di tempo e denaro. Per questa ragione lo Smart waving si discosta
dai metodi tradizionali, ricercando una composizione ottima di ciascuna wave, integrando

informazioni aggiuntive e riducendo le disparita tra gli ordini assegnati a ogni cluster.

Il progetto e stato sviluppato all’interno della funzione ricerca e sviluppo dell’azienda, che
si occupa di eslorare le opportunita dell’intelligenza artificiale nell’ambito della gestione
del magazzino. Il team valuta ’applicazione dei piu recenti trend di IA ai processi interi,
tra cui l'uso dell'TA generativa a supporto delle decisioni, 'applicazione di algoritmi di
machine learning al forecasting e lo studio dei possibili utilizzi del reinforcement learning.
L’adozione del RL ¢ proprio al centro di questa analisi, essendo una metodologia di re-
cente sviluppo nell’ambito del ML, con un grande potenziale di applicazione ai processi
di warehouse management. L’obiettivo e valutare i limiti e i benefici che caratterizzano
questa famiglia di algoritmi, e le sue prospettive di integrazione con altri processi. Infatti,
un aspetto estremamente interessante di questa metodologia ¢ la possibilita di incorpo-
rarla ai processi di inbound e outobound logistics. L’impiego del reinforcement learning,
del resto, non si limita all’ottimizzazione del picking, puo estendersi anche ad altre aree
critiche, come lo yard management - lo scheduling degli arrivi presso le varie baie di cari-
co/scarico - la cartonization, ossia 1’assemblaggio degli ordini in modo da massimizzare il
riempimento dei contenitori e ridurre lo spreco di materiale. Inoltre, puo essere utilizzato
per risolvere lo storage assignment problem, migliorando 1'efficienza del posizionamento
degli articoli nei magazzini.

Il RL consente di ottenere performance migliori in gran parte degli ambiti strategici

nella gestione del magazzino, portando numerosi benefici, che includono la capacita di
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adattarsi dinamicamente ai cambiamenti dell’ambiente in cui opera, rendendo possibile
un’ottimizzazione continua. Tuttavia, la sua implementazione presenta sfide significative.
La progettazione di un modello di RL richiede dati di alta qualita, risorse computazionali
avanzate e una notevole esperienza nel campo. Inoltre, un rischio importante e rappre-
sentato dall’ overfitting, ovvero la tendenza del modello ad adattarsi troppo ai dati di

addestramento, riducendo la sua capacita di generalizzare e di operare in contesti nuovi.

Lo Smart waving rappresenta, quindi, una prima fase di studio di questi algoritmi nella
gestione del magazzino. L’obiettivo € valutarne il valore aggiunto e le criticita, oltre
a identificare 1 miglioramenti nell’efficienza del processo di picking. Questo potrebbe
generare benefici significativi per le performance complessive del magazzino, rendendo la

gestione della supply chain piu agile e reattiva.

3.1 Reply: overview sul gruppo e focus su Logistics
Reply

Logistics Reply e un delle companies appartenenti al gruppo Reply S.p.A., un network
di aziende italiane altamente specializzate, che si distinguono nel campo della consulenza
informatica e delle applicazioni di digital services. 11 gruppo, quotato presso la Borsa
Valori di Milano, opera in numerosi settori, tra cui: Telecom, Media & Entertainment
(TME), logistica, finance & insuranse, settore pubblico, sanita e cybersecurity. La sua
capacita di offrire soluzioni innovative in questi ambiti la rende un partner di riferimento
per aziende che cercano di ottimizzare i loro processi e integrare tecnologie all’avanguar-
dia.

I1 gruppo Reply, a sua volta, ¢ inglobata in Alika, una holding che detiene oltre il 50% del-
I’azienda. Tatiana e Filippo Rizzante, figli del fondatore Mario Rizzante, sono proprietari
di circa il 13% delle quote di Alika, mantenendo un ruolo importante nella governance

del gruppo.

Reply offre una vasta gamma di servizi, che spaziano dall’introduzione di intelligenza ar-
tificiale nei processi delle aziende clienti, alla cybersecurity, fino al gaming e molto altro.
L’azienda si distingue per la sua natura estremamente innovativa, coniugando competen-
ze di consulenza strategica e operativa, con avanzate capacita di sviluppo tecnologico.
Infatti, investe notevoli risorse nella ricerca e nello sviluppo di nuove soluzioni tecnologi-
che, progettando e commercializzando prodotti propri. Alcuni esempi includono soluzioni
avanzate di cybersecurity per la protezione di dati sensibili, 'implementazione di digital
twins, 'automazione dei processi industriali, contribuendo alla trasformazione digitale
dei propri clienti, senza dimenticare I'apporto nel campo dell’intelligenza artificiale, con

soluzioni innovative di machine learning e big data analytics a supporto delle decisioni
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aziendali. Questi elementi evidenziano come Reply si posizioni come un partner tecno-
logico capace di adattarsi alle sfide emergenti e di offrire soluzioni innovative ai propri
clienti [66].

X" REPLY

Figura 3.1: Logo di Reply S.pA.

Le iniziative legate alle tecnologie piu all’avanguardia sviluppate dall’azienda vengono
presentate e sperimentate all’interno dei loro labs, localizzati in alcune delle principali
sedi del gruppo. Tra i pitl innovativi si distingue 1’ Area42 di Torino, che ospita i progetti
di piu grande rilevanza dell’azienda, tra cui I’autonomous warehouse lab, dove vengono
sviluppate e testate soluzioni autonome per la gestione delle operazioni di magazzino,
mediante droni, computer vision esistemi WMS evoluti; il robotics lab, un ambiente dove
viene valutata la capacita di robot autonomi nello svolger attivita di patrolling e ispezione;
infine, I'industrial IoT lab, un’area destinata alla progettazione di soluzioni innovative
per 'automazione e la sostenibilita dei processi industriali. Questi ambienti riflettono
la capacita di Reply di essere all’avanguardia nel settore tecnologico, mantenendo un

costante aggiornamento sulle nuove tecnologie e anticipando le esigenze del mercato.

3.1.1 Accenni di storia

Reply nasce nel 1996 a Torino su iniziativa di Mario Rizzante, con una struttura originale:
un network di societa altamente specializzate, ciascuna operante in specifici ambiti, come
il cloud computing, 'Internet of Things (IoT), e i digital media. Inizialmente, la presenza
di Reply era limitata al mercato italian. Tuttavia, nel 2006, con Tatiana Rizzante come
amministratore delegato, inizia un percorso di espansione in Europa, con particolare
attenzione a mercati come il Regno Unito e la Germania. Filippo Rizzante, fratello
di Tatiana, assume il ruolo di chief technology officer (CTO) del gruppo, contribuendo
all’innovazione tecnologica dell’azienda.

Nel 2000, anno di quotazione in Borsa, la societa aveva un fatturato che si attestava a
33 milioni di euro circa. La crescita, da allora, ¢ costante, raggiungendo nel 2022, un
fatturato di circa 2 miliardi di euro. Gia nel 2004, Forbes aveva riconosciuto il potenziale
della societa, inserendola tra le 25 aziende italiane a maggiore tasso di crescita. Il gruppo
Reply e ora uno dei leader del settore, diffondendosi in 18 paesi e con piu di 15 mila

persone. La nuova sede dell’azienda e localizzata a Milano.
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3.1.2 Logistics Reply: panoramica aziendale e piattaforma com-

mercializzata

Logistics Reply e una delle aziende appartenenti al network del gruppo Reply S.p.A.,
specializzata nella consulenza in ambito logistico, con un focus particolare sulla gestione
del magazzino. La sua missione e supportare le aziende nella trasformazione digitale
della loro supply chain, offrendo soluzioni software innovative. L’azienda, fondata nel
1996, ha uffici nel Regno Unito, in Germania, negli Stati Uniti e in Brasile, con piu di
200 clienti in tutto il mondo, tra cui nomi di rilievo come GLS, Puma, Stellantis e molti
altri. L’obiettivo della societa e quello di offrire soluzioni per garantire piena visibilita e

tracciabilita sui processi logistici per 'azienda cliente.

Uno studio condotto da Gartner colloca Logistics Reply come una dei primi 18 fornitori
globali di WMS, inserendola all’interno del WMS Magic quadrant, riconoscendola come

un’azienda visionaria, prossima a emergere tra i leader del settore [67].
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Figura 3.3: Magic quadrant di Gartner per i warehouse management system [67].

L’impegno di Logistics Reply nell'innovazione si manifesta anche attraverso investimenti
significativi in ricerca e sviluppo, collaborazioni con universita e istituti di ricerca per svi-
luppare soluzioni che anticipano i trend del settore. L’azienda &, inoltre, molto attenta alle
nuove tecnologie, come 'intelligenza artificiale, il machine learning, e I'Internet of Things
(IoT), integrandole nelle proprie soluzioni per migliorare 1'efficienza e la sostenibilita delle

operazioni logistiche.

L’attenzione alla sostenibilita e un altro pilastro della strategia di Logistics Reply. L’a-
zienda si impegna a ottimizzare le operazioni logistiche per ridurre I'impatto ambientale,
ad esempio, migliorando l'efficienza del trasporto e promuovendo 'uso di tecnologie a
basso consumo energetico. Questo approccio non solo contribuisce a ridurre le emissioni
di C'O,, ma si allinea anche con le crescenti aspettative dei clienti e del mercato verso

una logistica piu sostenibile.

LEA Reply™: la piattaforma per la gestione della supply chain

L’applicativo di piu recente sviluppo ¢ LEA Reply™, una suite lanciata nel 2016 inizial-
mente come piattaforma per il warehouse management, e stata poi estesa con 'aggiunta
di nuovi moduli per rispondere alle mutevoli esigenze della supply chain. La piattaforma
e progettata come un ecosistema modulare: i vari servizi possono essere combinati tra

loro per creare soluzioni personalizzate che soddisfano le specifiche necessita dei clien-

46



ti. Ogni componente copre un’area critica della catena logistica, come la gestione dei
fornitori tramite il supplier portal module, il coordinamento della logistica dell’ultimo
miglio attraverso il last mile module, o I'ottimizzazione della preparazione degli ordini di
e-commerce con l'in-store picking module.

L’uso di LEA Reply™ permette ai clienti di ottimizzare il flusso di lavoro, ridurre i tempi
di inattivita e migliorare la visibilita sui processi logistici, contribuendo cosi a decisioni
piu rapide e informate. La piattaforma e progettata per integrarsi facilmente con i si-
stemi IT esistenti, rendendo il processo di implementazione fluido e meno oneroso per le
aziende.

L’uso di soluzioni avanzate come queste richiede elevati standard di sicurezza per proteg-
gere i dati e le informazioni aziendali da possibili attacchi o fughe di informazioni. Per
questo motivo, Logistics Reply adotta misure di sicurezza all’avanguardia, garantendo
anche una rapida ripresa in caso di guasti hardware o software, assicurando la continuita

operativa [68].

Supplier Dock Yard Warehouse Hub & Store In-Store _ .
Portal Scheduling M, 1t Management Network Logistics Picking Last Mile Dropship

Figura 3.4: Servizi offerti interni alla piattaforma LEA Reply™.

3.2 LEA Reply™ Optimizer: funzionamento e limi-

tazioni

Il problema del picking viene affrontato in varie modalita da Logistics Reply, avvalendosi
di molteplici strumenti. Uno di questi ¢ il LEA Reply™ Optimizer, software in grado
di ottimizzare 'assemblaggio i task di prelievo mediante un approccio euristico. LEA
Reply™ Optimizer ¢ un tool basato su Optaplanner, un constraint solver basato su IA
integrato nella piattaforma LEA Reply™.

L’Optaplanner consente la creazione di micro-servizi che operano all’interno della suite
LEA Reply™ e possono essere utilizzati sia da applicazioni interne che esterne al sistema.
Il servizio, accessibile tramite API REST, puo essere configurato per risolvere problemi
di ottimizzazione sulla base di parametri di input, adattabili a vari contesti operativi,

regolando anche il tempo di esecuzione.

Una delle implementazioni di LEA Optimizer ¢ il modulo di Cluster Picking Optimization
Service, che mira a ottimizzare il processo di cluster picking, minimizzando la distanza to-
tale percorsa dagli operatori. Il modulo prende in considerazione vari parametri di input,
tra cui la disposizione delle ubicazioni in magazzino, le specifiche dei carrelli/contenitori,

le strategie di allocazione, I'ottimizzazione dei percorsi di picking e altre caratteristiche
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del processo. Il tool, avendo a disposizione questi dati, ¢ in grado di riorganizzare i job
di picking in un numero ottimale di task, riducendo al minimo la distanza complessiva
percorsa.

Un esempio dell’'uso di questo strumento e illustrato nella figura 3.5, dove i cluster di
ordini sono visualizzati con diversi colori. Si puo osservare come, senza 1'utilizzo dell’Op-
timizer, i raggruppamenti sono in numero maggiore e non tengono conto di alcuni vincoli
di trasporto che potrebbero consentire una movimentazione piu efficiente. Al contrario,
I’Optimizer tiene conto di questi fattori, riducendo il numero di gruppi di picking a due,

semplificando cosi il processo di prelievo e migliorando la gestione operativa complessiva.
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Figura 3.5: Esempio di situazione con e senza 1'uso dell’Optimzier.

L’implementazione di questo servizio all’interno del processo di picking rende la gestione
di questa attivita piu semplice ed efficiente, modificando parzialmente le modalita opera-
tive. La piattaforma di WMS, priva dell’Optimizer, gestisce i task di picking nel seguente

modo:
1. Import degli ordini a flusso continuo.
2. Selezione degli ordini da pianificare.

3. Stock allocation strategy: selezione casuale dello stock, con logiche specifiche di

assegnazione a determinate zone.
4. Creazione dei job di preliveo.

5. Creazione dei picking task con logica di aggregazione.
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L’introduzione dell’Optimizer aggiunge uno step ulteriore successivo alla creazione dei
picking job: una volta generati, viene inviata una richiesta al tool, il quale individua la

combinazione ottimale di questi ultimi, restituendo i task di prelievo ottimizzati.

I benefici derivanti dall’'uso di questo servizio sono molteplici: si riduce il numero di
corridoi visitati in media da ciascun operatore in un pick-tour, si ottimizzano i raggrup-
pamenti per una maggiore efficienza in termini di numero di articoli prelevati in un singolo

pick-tour e si minimizza la distanza complessiva percorsa dai picker.

Questi aspetti positivi sono evidenti in un caso studio condotto da Logistics Reply per
un’azienda cliente operante nel settore del fashion. L’analisi e stata fatta su uno dei
magazzini del cliente, confrontando la situazione con e senza 1’Optimizer. Nel secondo
scenario mancava una logica di raggruppamento dei job basata sulla vicinanza delle ubi-
cazioni, con un impatto negativo sull’efficienza del prelievo. Nel corso dello studio, e stato
analizzato il centro di stoccaggio, osservando I'importanza del concetto di "modulo”, os-
sia gruppo di corridoi, e I’adozione della S-shape routing policy.

Le metriche considerate nell’analisi si suddividono in due categorie principali: count, che
stima il numero di aree univoche visitate dai picker, e range, che misura la vastita del-
I’area di magazzino coperta durante il picking. Questi indicatori possono essere calcolati
in termini di gruppi di corridoi univoci visitati all’interno dello stesso task (aisle group
count/range) oppure in termini di coppie modulo-corridoio univoche visitate (aisle coun-
t/range). Un’ulteriore metrica rilevante ¢ la location count, che tiene conto delle singole

ubicazioni.

Group Count Group Range Aisle Count Aisle Range Location Count

17.07% 16.16% 17.21%
10.53% 12.52% 17.34%
13.04% 20.00% 17.71% 12.28%
11.91% 14.37% 19.29%
20.83% 31.25% 21.28% 23.87%
11.88% 18.20% 19.98%
16.00% 23.53% 15.07% 13.16%
12.46% 18.28% 20.72%
10.28% 17.22% 18.61%

Figura 3.6: Risultati dello studio effettuato.

I risultati, come illustrato nella figura 3.6, evidenziano un miglioramento in ciascuna delle

metriche prese in analisi nelle diverse waves testate durante lo studio.
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Nonostante i numerosi benefici derivanti dall’implementazione dell’Optimizer all’interno
del proprio processo di picking, questo strumento presenta alcune limitazioni. In par-
ticolare, la creazione dei cluster di ordini si basa su un’euristica che, per sua natura,
non garantisce 'individuazione della soluzione ottimale. Di conseguenza, vi ¢ margine
per ulteriori miglioramenti, ad esempio tramite 1'utilizzo di metodologie pit avanzate e
innovative. Un altro aspetto da considerare e il tempo di esecuzione del servizio, che
puo superare i 10 minuti, risultando non trascurabile per alcune operazioni. Tuttavia, la
principale criticita di tale strumento risiede nella gestione delle waves: come discusso in
precedenza, la selezione degli ordini viene fatta in modo casuale, spesso considerando i
primi ordini disponibili a sistema, a causa di una visibilita limitata sugli ordini. Questo
approccio puo generare inefficienze che lo Smart waving mira a eliminare, migliorando la

pianificazione e la gestione delle attivita di prelievo.

3.3 Valutazione dei vari casi d’uso presi in conside-

razione

Lo Smart waving ¢ una delle possibili applicazioni del reinforcement learning al processo
di prelievo, ottimizzando il planning dei task di picking. In fase di analisi sono stati presi
in considerazione due ulteriori casi d’uso per I'implementazione del RL nella gestione del
magazzino: 1’ottimizzazione dei percorsi di picking e la risoluzione del storage assignment
problem. Questi scenari di utilizzo evidenziano la flessibilita di questa tecnica, in quanto
I'impiego di tale famiglia di algoritmi permetterebbe di raggiungere prestazioni migliori

rispetto a quelle che si potrebbero ottenere con i metodi tradizionali.

3.3.1 Primo caso d’uso: ottimizzazione dei picking path

L’ottimizzazione dei path di picking ¢ uno dei temi maggiormente approfonditi in lettera-
tura riguardante la logistica di magazzino. La ricerca si e focalizzata sull’identificazione
di nuove tecniche o metodologie per ridurre al minimo la distanza percorsa dagli opera-
tori in fase di prelievo. Il reinforcement learning ¢ un approccio estremamente innovativo
e di recente sviluppo che si adatta a contesti dinamici e in continuo cambiamento. La
definizione dei percorsi di picking e una delle applicazioni maggiormente analizzate dagli
studiosi per questa famiglia di algoritmi. Grazie alla sua capacita di adattamento, I'RL e
stato ampiamente studiato per la definizione dei percorsi di picking, offrendo prestazioni
spesso superiori rispetto ai metodi tradizionali.

Uno studio in particolare ha esplorato l'integrazione del reinforcement learning nell’otti-
mizzazione dei percorsi di prelievo in un magazzino, la cui configurazione ¢ mostrata in
figura 3.7 [69].
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Figura 3.7: Pianta del magazzino analizzato nello studio [69].

Il problema ¢ stato formulato come un travelling salesman problem (TSP), dove a ogni
iterazione 1’algoritmo seleziona uno dei nodi non ancora visitati, rappresentando le di-
verse ubicazioni dei prodotti. La selezione di un nodo ha un costo, determinato dalla
distanza tra esso e la posizione corrente dell’agente. Una peculiarita dello studio risiede
nell’adozione della distanza di Manhattan al posto di quella euclidea, per adattarsi meglio
alla configurazione del magazzino.

La valutazione delle performance del RL e stata fatta tramite un confronto con le eu-
ristiche tradizionali di routing: S-shape, return, largest gap e composite, descritte nel
capitolo precedente. I risultati, riportati nei grafici in figura 3.8, mostrano la distanza
dalla soluzione ottimale per ciascun metodo all’aumentare del numero di corridoi. L’al-
goritmo di RL si distingue per la sua capacita di avvicinarsi maggiormente alla soluzione
ottima rispetto agli approcci tradizionali, dimostrando il suo potenziale per ottimizzare

le operazioni di picking.
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Figura 3.8: Distanza media dall’ottimo del modello proposto, confrontato con le euristiche
pitt comuni per le varie classi di problemi, ossia in base ai numero di corridoi (sinistra) e
alla dimensione della lista di prelievo (destra) [69].

o1



Un ulteriore studio propone la modellizzazione del processo di picking tramite un proble-
ma di two-sided online bipartite matching (TOBM). Il TOBM ¢ una variante del tradi-
zionale problema di matching bipartito, in cui un set di entita noto deve essere assegnato
dinamicamente a un differente insieme non conosciuto a priori, i cui oggetti vengono
mostrati sequenzialmente, uno per volta, con I'obiettio di massimizzare determinate me-
triche, che possono essere diverse a seconda del contesto. La complicazione del two-sided
implica che entrambi i gruppi di nodi possano giungere in modo sequenziale, incremen-
tando la complessita. L’analisi applica questo concetto alla collaborazione tra operatori
umani e AMR nel processo di picking.

Lo studio effettua un confronto tra le euristiche tradizionali e il modello di reinforcement
learning, considerando le medesime strategie di routing. La valutazione ¢ stata fatta uti-
lizzando un environment di dimensioni ridotte, dove eseguire il training, quattro ambienti
di dimensione sempre maggiore dove svolgere i test e un ultimo per analizzare il tempo

di computazione [70].

Environment | Grid size | |P| | N, | Training | Testing
namse

Env 1 6 x 6 2 1 True True
Env 2 10 x 10 G 3 False True
Env 3 10 = 10 G 1 False True
Env 4 20 x 20 24 12 False True
Env 5 40 = 40 96 48 False True
Env 6* 80 x 80 | 384 | 192 False True

Figura 3.9: Configurazione degli ambienti considerati. P ¢ il numero di operatori e Vg il
massimo numero di nuovi ordini per istante di tempo [70].

Alcune definizioni utili a comprendere al meglio I’analisi svolta:

e Ciascun AMR viene denominato “ordine” e puo trovarsi in tre stati: announced,
ongoing or tardy. Nel momento in cui ’ordine entra nello stato ongoing potra essere

raccolto.

e (g il costo legato a ciascun periodo di tempo in cui un ordine ongoing non viene
collezionato. Se non viene raccolto entro la sua due date, il suo stato diventa tardy,

a cui viene associato un costo Cp > Cy.
La valutazione, dunque, viene fatta in termini di minimizzazione della funzione di costo.

I risultati, anche in questo caso, mostrano come il reinforcement learning sia decisamente
superiore alle euristiche, sia nell’ambiente di training sia in quelli di test, come si evince

anche dalla figure sottostanti.

Nell’ambiente 6, infine, e stata effettuata una valutazione riguardo il tempo di calcolo di

ciascun algoritmo. I risultati mostrano come all’aumentare delle dimensioni del problema,
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Figura 3.11: Prestazioni delle varie meto-
dologie nei successivi quattro ambienti [70].

cresce anche il tempo necessario per calcolare le azioni per ogni metodo. Mentre le
euristiche sono molto piu veloci degli approcci DRL su piccole configurazioni, questo
divario si riduce costantemente, fino al punto in cui la scelta diventa indifferente, di

seguito una rappresentazione grafica di tali risultati.
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Figura 3.12: Tempo computazionale richiesto per ciascun metodo [70].

L’applicazione del reinforcement learning alla fase di routing rappresenta una valida solu-
zione, con notevoli benefici: vi & ampia letteratura disponibile in merito, I'implementazio-
ne non si ritiene essere particolarmente complessa, comporta un notevole miglioramento
nelle prestazioni dell’attivita di picking e viene identificato come un’area efficace per in-
trodurre il RL all’interno della gestione del magazzino e in seguito estenderla ad ambiti
ad esso collegati. Tuttavia, La limitazione principale e rappresentata dall’esistenza del
Cluster Optimizer, che porterebbe a un overlapping di servizi. Di conseguenza, si ¢ deciso

di optare per una soluzione differente.
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3.3.2 Secondo caso d’uso: storage assignment problem

Lo storage assignment problem (SAP) ¢ un tema strettamente connesso all’ottimizzazione
delle operazioni di picking, poiche riguarda 1’assegnazione ottimale delle ubicazioni degli
articoli in magazzino. Una corretta attribuzione degli spazi permette una riduzione della
distanza percorsa dagli operatori, migliorando l'efficienza delle operazioni di prelievo e
riducendo i tempi complessivi di esecuzione. In letteratura, il SAP e stato ampiamente
discusso, con varie soluzioni che suggeriscono I'implementazione di tecnologie avanzate
per migliorare le performance. Il reinforcement learning trova naturale applicazione in
questo ambito, grazie alla sua capacita di adattarsi a scenari dinamici. Numerosi studi
evidenziano i vantaggi di questa metodologia applicata al SAP.

Uno studio in particolare utilizza una rete neurale per prevedere gli ordini futuri e impiega
un algoritmo di RL per bilanciare l'efficienza nelle tempistiche di picking con i costi
operativi, in un’implementazione semplificata del SAP [71]. La tabella 3.1 riassume le

variabili considerate nello studio:

Class Variable Notation | Range
State Order probability | p 0, 1]
Order Oit {0,1}
Storage map map; Permutation([M])
Action | Reposition it {(k,1) |1 <k <1< M}U{None}
Reward | Total travel time | cyqpert R,
Reposition cost Crepositiont | Dt

Tabella 3.1: Descrizione delle variabili e del loro range di variabilita [71].

Il modello proposto dagli autori si basa su due assunzioni fondamentali:
1. II costo di refilling del prodotto e nullo.
2. La routing policy e fissa ed e riassunta dalla funzione travel()

Un elemento chiave del modello & rappresentato dal sistema di forecast della domanda,
che opera da filtro per i cambiamenti di stato e riduce la varianza della reward. Le
prestazioni dell’algoritmo sono state testate in due ambienti distinti: uno statico (setting

1) e uno dinamico (setting 2), come riportato nella tabella 3.2.

Setting 1

Il modello e stato confrontato con la soluzione ottimale tabulare, considerando un nu-
mero ridotto di 10 prodotti. Questa scelta e stata dettata dalla limitata scalabilita della
soluzione tabulare, che risulta impraticabile su un set di dati pit ampio. La curva di ap-

prendimento dell’algoritmo proposto, rappresentata in figura 3.13 (linea blu), evidenzia
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Environment Variables Setting 1 Setting 2

Number of Products 10 10
Layout 2X5H 2X5H
¥ 0.99 0.99
Order Process Static Semiannual
Season 1: [0.1, 0.19, 0.28, 0.37, 0.46,
True Order Probability (0.1, 0.19, 0.28, 0.37, 0.46, 0.54, 0.63, 0.72, 0.81, 0.9]

0.54, 0.63, 0.72, 0.81, 0.9] | Season 2: [0.9, 0.81, 0.72, 0.63, 0.54,
0.46, 0.37, 0.28, 0.19, 0.1]

Season length - 500 periods

Tabella 3.2: Setting degli ambienti nei due scenari [71].

come l'algoritmo raggiunga rapidamente elevate reward, convergendo verso la soluzione

ottimale tabulare.
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Figura 3.13: Curva di apprendimento di vari modelli e della soluzione tabulare ottima
[71].

I risultati ottenuti nella valutazione del trade-off tra tempi di percorrenza e costi operativi
sono mostrati in figura 3.14. Sebbene il tempo di percorrenza risulti leggermente superiore
rispetto alla soluzione ottimale, I’algoritmo proposto riesce a contenere i costi operativi,

risultando dunque una soluzione efficiente dal punto di vista economico.

(a) Total Reposition Costs (b} Total Travel-time Costs

Figura 3.14: Breakdown dei costi [71].

Setting 2

In un contesto dinamico, la probabilita di ordine varia seguendo un pattern specifico, come
indicato in tabella 3.2. La curva di apprendimento dell’algoritmo in questo contesto e

rappresentata in figura 3.13 (linea verde e linea rossa). Sebbene ’algoritmo non raggiunga
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la soluzione ottimale, il risultato ottenuto e comprensibile data la natura dinamica del
problema: l'algoritmo non dispone di informazioni complete riguardo alle variazioni reali
delle probabilita di ordine. Analogamente, nella valutazione del trade-off tra tempo
di percorrenza e costi operativi, la linea verde di figura 3.14 evidenzia le prestazioni
dell’algoritmo, mostrando una soluzione che, pur essendo subottimale, risulta efficace in

un contesto dove le probabilita cambiano continuamente.

L’uso del reinforcement learning nello storage assignment problem offre notevoli benefici,
come l'assegnazione quasi ottimale delle ubicazioni agli articoli, il che si traduce in una
significativa riduzione dei tempi di relievo, senza un eccessivo aumento dei costi opera-
tivi. Tuttavia, esistono diverse limitazioni importanti da considerare per questo tipo di
applicazione. La complessita di implementazione e elevata e richiede un periodo di for-
mazione per gli operatori, affinché possano adattarsi all’'uso di questi sistemi avanzati.
Inoltre, esiste il rischio che 1’applicazione del RL in questo contesto rimanga solo teorica:
I'implementazione pratica potrebbe richiedere una completa riorganizzazione del layout
di magazzino dell’azienda. Questi fattori hanno portato alla decisione di considerare que-
sto tipo di applicazione solo in una fase successiva, concentrandosi, invece, sullo Smart

waving come priorita immediata.
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Capitolo 4

Smart waving: progettazione del
modello per la pianificazione dei task

di picking

Lo Smart waving rappresenta una soluzione innovativa per affrontare il problema della
pianificazione dei task di picking, selezionando gli ordini ottimali sulla base di parame-
tri specifici forniti in input. Il principale vantaggio di questo modello risiede nella sua
flessibilita e scalabilita, consentendo di adattarsi alle esigenze aziendali piu disparate. I
parametri, che includono dati relativi a volumi, pesi, date di spedizione, e priorita degli
ordini, possono variare a seconda delle necessita delle aziende clienti, garantendo 'adat-
tabilita di tale algoritmo a diversi contesti aziendali.

Un altro aspetto chiave dello Smart waving ¢ la sua dinamicita. Grazie all’utilizzo di
algoritmi di reinforcement learning, il modello ¢ in grado di migliorare costantemente le
proprie performance adattandosi ai cambiamenti nelle condizioni operative, rendendo la
gestione del magazzino piu efficiente. Questo lo rende particolarmente adatto a contesti
in cui la variabilita operativa e la complessita logistica richiedono soluzioni dinamiche e
veloci.

Lo Smart waving, inoltre, supera le criticita del metodo attualmente in uso, che spes-
so presenta limiti nel numero massimo di ordini gestibili in una singola ondata (wave).
L’algoritmo sviluppato non e soggetto a questo vincolo e consente una pianificazione piu
fluida e ottimizzata, riducendo i colli di bottiglia e migliorando il flusso complessivo delle
operazioni di picking. Tuttavia, esistono alcune limitazioni all'implementazione di questo
algoritmo, rendendo complessa una sua introduzione all’interno dei processi di magazzi-
no. La progettazione dell’algoritmo, in particolare, rappresenta una delle principali sfide
nell'implementazione di questa metodologia, necessitando di un’analisi approfondita dei

suoi elementi chiave. La funzione di reward deve essere definita in modo da garantire un
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apprendimento efficace da parte dell’agente. L’individuazione degli stati dell’ambiente,
necessari al modello per compiere delle scelte che mirino a un continuo miglioramento,
deve essere fatta in modo che rifletta con precisione la complessita operativa del magaz-
zino. Lo spazio delle azioni possibili, infine, deve essere formulato in modo che 'agente
possa modificare ’ambiente ricercando un miglioramento complessivo. Inoltre, il tempo
di calcolo € un fattore da non trascurare, con 'aumentare del numero di ordini da gestire,
il tempo richiesto per il training e per la convergenza a una soluzione valida puo crescere

esponenzialmente, influendo sull’efficienza del sistema.

L’obiettivo finale dello Smart waving e individuare l'istante ottimale per procedere alla
pianificazione dei picking order, con lo scopo di massimizzare 'efficienza operativa del
magazzino. Il modello non solo determina il momento ideale per la pianificazione, ma
si occupa anche della creazione di cluster di ordini, la cui esecuzione sara ottimizzata
tramite ’Optimizer. Questo approccio permette di ridurre drasticamente la frequenza di
esecuzione delle waves, garantendo un flusso continuo di task di picking. In tal modo, si
minimizzano i tempi di inattivita e si evita di sovraccaricare gli operatori, migliorando

significativamente la produttivita complessiva. Il processo si articola, dunque, come segue:
1. Flusso di ordini in arrivo.
2. Ricerca del raggruppamento ottimale e pianificazione del task.

3. Processo iterativo: : raggiunta la soglia di ordini (es. 10 ordini), I'algoritmo valuta
se sono adatti a realizzare un cluster ottimale o meno, in caso positivo viene rea-
lizzato e inviato all’optimizer per la ricerca del percorso ottimo, in caso contrario
I’algoritmo rimane in attesa di ordini aggiuntivi che gli permettano di realizzare un

raggruppamento ottimale.

Arrivo ordini ) )
Pre-clusterin Calcolo pickin
Ordine 1 Numero R & Clustering ~ I P o &
. degli ordini con I distance minima
Ordine 2 sufficlente? trarnite AL B )
due date e carmier tramite optimizer

Figura 4.1: Flow chart descrittivo del processo di Smart waving.

Le sezioni successive tratteranno nel dettaglio I’analisi di fattibilita del progetto, la fase di
design dell’algoritmo, esplorando gli elementi costitutivi del modello, e le valutazioni fatte
relative ai livelli successivi del processo di sviluppo, riguardanti la scelta dell’ambiente di

simulazione.
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4.1 Analisi preliminare di fattibilita

L’attuale processo di pianificazione del picking in azienda si articola attraverso due fasi

principali, ognuna delle quali si avvale di strumenti distinti:

1. Pianificazione dei picking job tramite Automatic Planning: a partire dalla lista
degli ordini, seguendo picking profiles, due date e carrier assegntai, viene pianificata

I’assegnazione dei picking job.

2. Creazione dei picking task: questa fase puo essere gestita tramite due approcci

distinti: la planning strategy o I’Optimizer.

e Planning strategy: ¢ un tool integrato all’interno dell’automatic planning,
che realizza un clustering degli ordini, assegnandoli a task di picking e asso-
ciandoli a una handling unit (HU), secondo parametri predefiniti. Tuttavia,
I'ordine di prelievo ¢ assegnato in modo casuale e non tiene conto di alcun

percorso ottimale per la raccolta.

e Optimizer: ¢ un tool separato dal planning, che ha lo stesso ruolo della plan-
ning strategy, ma, in aggiunta, determina il percorso ottimale per il prelievo

degli ordini, utilizzando algoritmi euristici.

L’introduzione del reinforcement learning all’interno del processo di planning ha richiesto
un’approfondita analisi del flusso di pianificazione attuale, valutando nel dettaglio il suo
funzionamento e gli elementi che lo compongono. La fase iniziale del processo riguar-
da I'analisi dei dati sugli ordini forniti in input e la successiva elaborazione dei picking
profiles. Un picking profile rappresenta un insieme omogeneo di righe d’ordine, definito
secondo attributi specifici dell’azienda cliente, come B2B o B2C, e configurato con un
timing che stabilisce la frequenza di pianificazione. Questo sistema permette di orga-
nizzare le waves in funzione delle necessita operative del magazzino (ad esempio, ordini
e-commerce al mattino e B2B al pomeriggio), ottimizzando la gestione delle operations.
Una volta definiti i picking profiles, si procede all’applicazione delle allocation rules, per

poi creare i task di picking finali.
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PICKING PROFILE PICKING PROFILE CONFIGURATION

S Picking profile: SPO
Name Picking profile Threshold Due date Carrier Timi
E Carrier: Royal Mail @ —_— —_
Due date: today > SPO_PF SPO Ovder n®: 10 2 days Parcel Forca Every @ h
ORDER 1
SPO_RM SPO Order a*: 10 2 days Royal Mail Every 8 h
D) Picking profle: SPO GROCERY | GROGERY . . Every ¥
E Camrier: Parcel Force CE 1 day wary @ h
Due date: tomorrow @
ORDER 2
E Picking profile: SPO ~ORDER SELECTION

Carmier. Royal Mail by . R
Due date: 24/12/2023 E - Order 3 is not selected being
ORDER 3 the due date outside the

range configured in the

ORDER 1
E Picking profile: GROCERY By s Picking Profile Configuration
Camier. DPD
Due date: today
ORDER 4 ORDER 4

Figura 4.2: Esempio di generazione dei picking order a partire da picking profile, due
date e carrier di ogni ordine.

L’obiettivo del progetto e, quindi, la realizzazione di un modello che sia in grado di
raggruppare in modo ottimale gli ordini di picking da pianificare, in funzione di parametri
prestabiliti per minimizzare il tempo di picking.

Attualmente, 'attenzione dell’analisi e focalizzata sul processo di clustering degli ordini,
con lo sviluppo di uno strumento capace di ottimizzare i raggruppamenti, integrando
un numero sempre crescente di parametri. A questo fine, e stato condotto uno studio
approfondito dei diversi metodi di machine learning e loro applicazioni nel clustering
di oggetti. La ricerca e stata condotta sul supervised learning, I'unsupervised learning
e il reinforcement learning (RL), valutando come lintelligenza artificiale possa essere

introdotta in questo contesto per migliorare le prestazioni del sistema.

4.1.1 Implementazione di un modello di unsupervised learning

I metodi di unsupervised learning, come discusso nei capitoli precedenti, vengono uti-
lizzati per analizzare grandi set di dati alla ricerca di pattern, con il vantaggio di non
richiedere il supporto di un operatore umano. La naturale applicazione di queste tecniche
¢ il clustering di dati statici. Esiste un gran numero di algoritmi di clustering basati sul-
I'unsupervised learning, tra cui i piu diffusi sono il K-means e I’agglomerative hierarchical
clustering (AHC).

I1 K-means algorithm si articola in diversi passaggi: : inizialmente si stabilisce il numero
di cluster desiderati, assegnando i Kcentroidi iniziali. Successivamente, ciascun punto del
dataset viene associato al centroide piu vicino, utilizzando come criterio la distanza, spes-
so la distanza euclidea. Una volta assegnati tutti i punti, i centroidi vengono ricalcolati
come la media dei punti appartenenti a ciascun cluster. Questo processo di riassegnazione
e ricalcolo dei centroidi continua iterativamente finché non si ottiene una stabilizzazione
delle posizioni dei centroidi o si raggiunge un numero massimo di iterazioni.

L’AHC, d’altra parte, opera seguendo una metodologia differente: ogni punto del set di
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dati viene considerato come un singolo cluster e si procede al calcolo delle distanze tra
tutte le coppie di cluster. I due raggruppamenti piu vicini vengono uniti e le distanze
vengono ricalcolate. Il processo si ripete fino a che tutti i punti non sono stati uniti in
un unico grande cluster. La definizione della distanza tra i cluster puo variare, a seconda

del criterio adottato.

Queste metodologie sono comunemente utilizzate in numerosi settori, grazie alla loro
efficacia nel rilevamento di pattern nei dati. Tuttavia, presentano una limitazione sin-
gificativa: sono piu adatti ad operare in contesti statici, che non evolvono nel tempo.
Qualora questa condizione venisse meno sarebbe necessario procedere al riaddestramento
del modello sul nuovo set di dati, ogni qualvolta questo viene modificato, portando a
un consumo di tempo significativo. Inoltre, un ulteriore criticita ¢ rappresentata dalla
necessita di definire un numero di cluster all’inizio del processo. Cio non e possibile nel
caso analizzato. Per questi motivi, queste soluzioni non risultano ideali per il problema
in esame, che richiede un approccio dinamico e in grado di adattarsi continuamente alle

variazioni operative.

4.1.2 Implementazione di un modello di supervised learning

Il supervised learning ¢ una tecnica di machine learning che apprende dai dati etichettati
forniti in input, identificando pattern all’interno del dataset. La differenza con la metodo-
logia vista in precedenza, e la necessita dell’intervento di un operatore umano, fornendo
all’algoritmo coppie input-output attesi e monitorando le prestazioni del modello durante
la fase di training. Esistono vari studi in letteratura che trattano I'ottimizzazione del clu-
stering mediante tecniche di supervised learning. Ad esempio, uno studio rilevante discute
l'uso di algoritmi genetici (GA) con feedback iterativo applicati a una popolazione di solu-
zioni, la quale viene migliorata attraverso operazione genetiche come selezione, crossover
e mutazione. Questo processo iterativo permette di esplorare ampi spazi di soluzioni e
convergere verso I'ottimo. Nel caso in esame, i GA possono adattarsi dinamicamente ai
cambiamenti nei dati e alle condizioni operative, migliorando progressivamente le soluzio-
ni di clustering. I GA, inoltre, valutano le soluzioni sulla base di una funzione di fitness,
che nel contesto del problema potrebbe essere correlata al tempo di picking. Inoltre, i
GA valutano le soluzioni basate su una funzione di fitness, che nel problema in esame
potrebbe essere comparato al tempo di picking [72].

Un’altra metodologia rilevante & rappresentata dal simulated annealing (SA) con obiettivi
multipli. Un’applicazione specifica di questa tecnica al clustering mostra come, tramite
un processo iterativo, sia possibile migliorare la soluzione riducendo gradualmente una
temperatura simulata. A ogni iterazione, una nuova soluzione vicina viene valutata e
accettata o rifiutata in base alla differenza di costo e alla temperatura corrente. Analoga-

mente al problema dell’ottimizzazione del picking, il SA e utilizzato per risolvere problemi
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complessi, dove la funzione obiettivo potrebbe includere sia il tempo di prelievo che altri

parametri operativi [73].

L’implementazione di un modello di supervised learning nel clustering degli ordini rap-
presenta una valida soluzione. Si tratta di tecniche innovative, che conducono a risultati
soddisfacenti in contesti statici. Tuttavia, non sono esenti da problematiche: sebbene
siano efficaci in contesti statici, con dataset che non evolvono nel tempo, in un ambiente
dinamico come quello del magazzino potrebbero non performare al meglio. Inoltre, la
fase di training di tali modelli richiede grandi voluie di dati storici, spesso non facilmente
reperiribili, oltre a essere un processo dispendioso in termini di tempo. Per queste ragioni,
I’attenzione si e spostata verso metodologie piu flessibili, capaci di adattarsi meglio alle

variazioni operative.

4.1.3 Implementazione di un modello di reinforcement learning

Il reinforcement learning € una tecnica di machine learning estremamente innovativa,
basata su un processo di apprendimento iterativo attraverso trial-and-error. L’agente in-
teragisce con I’ambiente e riceve feedback, sotto forma di ricompense o penalizzazioni, che
guidano la sua evoluzione verso soluzioni ottimali. Le sue applicazioni al clustering sono
molteplici, in vari ambiti di ricerca. Numerosi studi in letteratura evidenziano l'efficacia
del RL nell’affrontare problemi complessi legati al raggruppamento di entita. Ad esempio,
uno studio propone 1'uso del RL per risolvere il problema del load balancing nel cloud
computing. In questo contesto, ’algoritmo si occupa di suddividere le virtual machine
in due gruppi: overloaded e underloaded. L’utilizzo del RL permette una redistribuzione
dinamica del carico tra queste entita, tenendo in considerazione metriche come il make-
span, il consumo energetico e 'utilizzo della CPU. I risultati mostrano che 'integrazione
di RL con algoritmi di ottimizzazione ibridi avanzati, come il HLFO - Hybrid Lyrebird
Falcoln Optimization, porta a un significativo miglioramento nell’efficienza del clustering
[74].

Un ulteriore studio rilevante analizza 'uso del reinforcement learning nell’ambito delle
reti radio cognitive (CRN), introducendo degli schemi di routing basati sul clustering.
L’indegine svolta mostra come il clustering e il RL risolvono il problema del routing nelle
CRN, migliorando la scalabilita e la stabilita della rete. Il modello propostoe stato testa-
to attraverso simulazioni, mostrando come il clustering basato su RL riduca al minimo
le interferenze tra gli utenti secondari (SU) e quelli primari (PU), e selezioni percorsi di
routing piu stabili. Questi risultati dimostrano che il clustering basato su RL non solo
migliora l'efficienza delle reti radio cognitive, ma consente anche una maggiore stabilita

operativa rispetto ai metodi tradizionali [75].

I numerosi studi a disposizione dimostrano che il reinforcement learning € una soluzione
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altamente versatile e efficace per il clustering, in grado di gestire dinamicamente parame-
tri operativi come il tempo di picking, oltre a non richiedere dati storici per il training.
Questi vantaggi rendono il RL una metodologia particolarmente adatta a contesti opera-
tivi dinamici, consentendo il raggiungimento di soluzioni vicine all’ottimale, un traguardo
che altri metodi di machine learning difficilmente riescono a conseguire. Tuttavia, esisto-
no alcune limitazioni all'implementazione di questo algoritmo, la principale risiede nella
necessita di disporre di un ambiente di simulazione adeguato per il training dell’algoritmo.
Inoltre, rispetto ai metodi di supervised e unsupervised learning, il RL ¢ pit complesso
da sviluppare, richiede un periodo di training piu lungo e un impegno maggiore nella fase

di progettazione del modello.

4.1.4 Confronto tra i modelli proposti

I modelli proposti rappresentano soluzioni valide al problema del clustering degli ordini,
ciascuno con benefici e criticita. La decisione e stata presa valutando approfonditamente

diversi fattori, come riportato nella tabella 3.3.

Reinforcement | Supervised Unsupervised
learning learning learning
Near-optimal solutions SI NO NO
Implementation effort ALTO MEDIO BASSO
Dynamic adaptability SI NO NO
External parameters SI NO NO
(picking time)
Historical data NO SI NO
required
Simulation environment SI NO NO
necessary

Tabella 4.1: Confronto tra reinforcement learning, supervised learning e unsupervised
learning.

Come si evince dalla tabella sopra riportata, il RL rappresenta la soluzione migliore per il
caso in analisi, le principali limitazioni sono rappresentate dalla necessita di un ambiente
di simulazione in cui effettuare il training dell’algoritmo e dall’elevato effort richiesto per
una sua implementazione, oltre ad un tempo computazionale considerevole. Tuttavia, per
affrontare quest’ultima sfida, ¢ possibile adottare alcune soluzioni che mirano a migliorare

Pefficienza senza compromettere la qualita del risultato:

e Pre-clustering con Filtri di Riduzione della Complessita: per ridurre il numero di
ordini da considerare in ogni iterazione, in modo da diminuire il numero di iterazioni
necessarie per ottenere un buon risultato. Ad esempio, si potrebbe procedere a un

raggruppamento preliminari degli ordini basato su criteri semplici come la data di
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spedizione o la classificazione ABC degli articoli, prima di applicare algoritmi di

clustering pit complessi.

e Algoritmi di Clustering Veloci: come K-Means++ o Mini-Batch K-Means, proget-
tati per lavorare su grandi dataset, potrebbe fornire una soluzione efficace in tempi

piu brevi..

e Parallelizzazione e Distribuzione del Calcolo: sfruttare tecniche di parallelizzazione
per eseguire il clustering e l'ottimizzazione del percorso su diversi segmenti di dati

in parallelo.

In conclusione, data la presenza dell’Optimizer e la richiesta da parte del management
della coesistenza con i tool gia in uso, si ritiene che 'applicazione del RL alla pianificazione
dei picking task possa essere la soluzione migliore come prima implementazione di un

algoritmo di questo tipo all’interno del processo di outbound.

4.2 Componenti costitutivi del modello - Action spa-

ce, observation space e reward function

La fase progettuale successiva ha incluso le attivita legate al design del modello di reinfor-
cement learning. Gli algoritmi di RL condividono una struttura di base comune, composta
da alcuni elementi costitutivi: la policy, la reward function, 1’observation space e 1’ action
space.

La policy guida ’agente nelle sue decisioni, mappando gli stati alle azioni e determinan-
do quale azione ’agente debba eseguire in ogni stato, con 'obiettivo di massimizzare la
ricompensa accumulata nel tempo. Esistono diverse strategie di policy come le deter-
ministiche (che associano una specifica azione a ciascuno stato) e quelle stocastiche (che
assegnano una probabilita alle possibili azioni da eseguire in uno stato). La selezione
della policy giusta dipende dalle caratteristiche del problema e verra discussa piu detta-
gliatamente nel capitolo successivo.

Il modello apprende tramite un processo di trial-and-error, che rende la progettazione
della reward function, dell’observation space e dell’action space cruciali per il successo

dell’algoritmo.

La funzione di reward segnala all’agente la bonta dell’azione compiuta, mostrando se
ha migliorato o peggiorato la situazione corrente, rappresentano, cosi, un meccanismo di
feedback continuo. L’obiettivo dell’agente ¢ massimizzare questo valore sul lungo termine,
seguendo una fase iniziale di esplorazione delle azioni possibili, per poi selezionare in mo-
do ripetitivo quelle che, in passato, hanno generato le reward maggiori. La progettazione
di tale funzione porta con se alcune sfide particolarmente complesse. In primo luogo,

€ necessario individuare le variabili rilevanti per il processo di decisione, poiché queste
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devono essere legate a obiettivi concreti e misurabili. Inoltre, ¢ importante bilanciare
il tipo di feedback: una funzione di ricompensa lineare puo semplificare I’apprendimen-
to, ma potrebbe non catturare la complessita di alcuni scenari operativi. Funzioni di
ricompensa non-lineari offrono maggiori possibilita di personalizzazione e possono dare
priorita a determinate variabili rispetto ad altre (ad esempio, priorizzare la riduzione del
tempo di prelievo rispetto alla riduzione del consumo energetico). Infine, un’altra que-
stione rilevante e la definizione dei pesi da attribuire a ciascuna variabile. La selezione di
pesi appropriati dipende dal contesto e dagli obiettivi specifici dell’azienda, ad esempio,

bilanciando tra velocita di esecuzione, accuratezza e costi operativi.

L’observation space rappresenta tutte le variabili utili a descrivere lo stato dell’ambiente
in un determinato istante temporale, permettendo all’agente di acquisire le informazioni
necessarie per compiere decisioni efficaci. Definire accuratamente questo spazio e fonda-
mentale: dati incompleti o irrilevanti potrebbero compromettere il processo di appren-
dimento, portando a decisioni subottimali. Nel contesto del picking, potrebbe includere
dati come la posizione degli articoli in magazzino, il numero di operatori disponibili, la
capacita dei mezzi di movimentazione e altre informazioni logistiche. Una delle princi-
pali sfide legate alla definizione dell’observation space riguarda la qualita dei dati. I dati
raccolti devono essere accurati, aggiornati e coerenti con la situazione reale. Errori o
ritardi nell’acquisizione di questi dati potrebbero influenzare negativamente il comporta-
mento dell’agente, che si troverebbe a prendere decisioni basate su informazioni obsolete
o imprecise. Inoltre, occorre bilanciare la quantita di informazioni fornite all’agente:
se 'observation space e troppo ridotto, l'agente non avra abbastanza dati per prende-
re decisioni informate; se € troppo ampio, invece, il tempo di calcolo e la complessita

computazionale aumenteranno notevolmente.

Infine, I'action space rappresenta le possibili azioni che ’agente puo eseguire per mo-
dificare lo stato dell’ambiente, generando una reward positiva o negativa. Una corretta
definizione delle azioni e essenziale per il processo di apprendimento del modello. Le azioni
devono essere sufficientemente granulari per consentire all’agente di esplorare efficacemen-
te lo spazio delle soluzioni, ma allo stesso tempo non devono essere troppo complesse da
rendere il calcolo inefficiente. Ad esempio, in un contesto di picking, le azioni potrebbero
includere la selezione del prossimo ordine da processare, la scelta del percorso da seguire,
o la riorganizzazione dinamica degli ordini in base alle priorita logistiche. Individuare
azioni che siano ripetibili in diversi contesti € una sfida non banale nella progettazione
del modello. La scelta delle azioni deve tenere conto delle dinamiche del magazzino, della
configurazione fisica, della disponibilita di risorse come mezzi di movimentazione e ope-
ratori, e dei vincoli temporali imposti dalle scadenze di consegna. Un’errata selezione
delle azioni potrebbe portare a decisioni subottimali da parte dell’agente, rallentando il

processo di apprendimento e compromettendo 'efficacia complessiva del modello. Inoltre,
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I’action space puo essere discreto o continuo, a seconda del tipo di problema che si vuole
risolvere. Un action space discreto offre un numero limitato di azioni predefinite, mentre
uno continuo permette una gamma infinita di scelte. La decisione su quale tipologia di
action space utilizzare dipende dal contesto operativo specifico: ad esempio, se 1’obietti-
vo & scegliere tra un numero finito di percorsi, un action space discreto potrebbe essere
sufficiente, mentre per ottimizzazioni pit complesse, come la gestione della velocita dei

mezzi di trasporto, potrebbe essere preferibile un action space continuo.

4.2.1 Definizione della reward function del modello

La funzione di reward fornisce un feedback all’agente sulla qualita dell’azione compiuta
e sul suo impatto sull’environment in cui opera. La definizione di tale funzione e uno dei
passaggi piu complessi nella progettazione di un modello di reinforcement learning, poiché
richiede una profonda comprensione del contesto aziendale e dei fattori che influiscono
sulle performance. Nel contesto del clustering, la reward function deve incentivare I'agente
a prendere decisioni mirate all’ottimizzazione delle variabili considerate, in funzione dei
pesi attribuiti a ciascuna. Nel modello proposto, le principali variabili che influenzano la

definizione della reward includono:
e peso totale degli ordini del cluster;
e volume complessivo degli articoli;
e numero di ordini presenti nel raggruppamento;
e deviazione standard della data di spedizione (due date);
e deviazione standard dei corridoi (aisle);
e deviazione standard delle campate (span);

L’obiettivo ¢ stato quello di garantire dei valori vicini al massimo trasportabile dagli
operatori per i primi tre parametri, in modo da ottenere cluster efficienti e gestibili in
termini di carico, e di minimizzare i restanti tre, per ridurre la distanza percorsa dai picker
e ottimizzare le operazioni di prelievo. Nel corso del progetto sono stati valutati due
diversi approcci alla funzione di reward con risultati differenti: una funzione matematica

unica oppure una composizione di funzioni rappresentanti i vari parametri del cluster.

Funzione unica aggregata

Questo approccio combina tutte le variabili in una singola funzione matematica, attri-
buendo a ciascuna un peso in base alla sua importanza all’interno del processo. Questa
metodologia consente all’agente di avere un’unica metrica di riferimento, facilitando la

valutazione delle prestazioni, ma rischia di penalizzare eccessivamente alcune variabili
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se il bilanciamento dei pesi non ¢ calibrato con precisione. La funzione risultante e la

seguente:

Ri - b'Vdev,i+C'Pdev,i+d'(1 - UD,norm,i)+6'CSIZEdeU,i+f'<]- - US,norm,i)+g'(1 - aA,norm,i)

dove:

K Pdev,i Prax
o OD,i — OD,min - 0S,i — 08 min
0D norm,i = 08 norm,i —
0D MAX — 0D min OS5 MAX — OSmin

OAi — OAmin

cSIZE;—cSIZEy o x ) 2

CSIZEdev,i = e_( eSIZEp AX

0 Anorm,i =
OAMAX — OAmin

_(Ni—NJWAX )2
e

a,b,c,d,e,f sono i pesi che vengono attribuiti a ciascun componente della funzione

(utilizziamo gli stessi per tutti i cluster). Possono variare tra 1 e 5.

V; e il volume degli ordini raggruppati nell’i-esimo cluster.

Viax € il massimo volume degli ordini raggruppabili in un cluster.

P; ¢ il peso degli ordini raggruppati nell’i-esimo cluster.

Pyrax e il massimo peso degli ordini raggruppabili in un cluster.

cSIZE; ¢ il numero degli ordini raggruppati nell’i-esimo cluster.

cSIZ FEyax € il massimo numero degli ordini raggruppabili in un cluster.
op, ¢ la deviazione standard della due date nell’i-esimo cluster.

0D min € la minima deviazione standard della due date tra tutti i cluster.
op max € la massima deviazione standard della due date tra tutti i cluster.
0gs, ¢ la deviazione standard dello span nell’i-esimo cluster.

0s,min € la minima deviazione standard dello span tra tutti i cluster.

osmax ¢ la massima deviazione standard dello span tra tutti i cluster.
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o4, € la deviazione standard della spanPosition nell’i-esimo cluster.
® 04 min ¢ la minima deviazione standard della spanPosition tra tutti i cluster.
® 04 max € la massima deviazione standard della spanPosition tra tutti i cluster.

e N ¢ il numero di cluster effettuati.

Nyrax € il numero di cluster realizzabili. Tale valore puo essere definito a seconda

del numero di operatori disponibili e della loro produttivita.

La funzione di reward cosi definita incentiva I’agente a minimizzare le metriche di devia-
zione standard relative alla data di spedizione, ai corridoi e alle campate, normalizzando
i risultati. Per quanto riguarda gli indicatori di volume, peso e dimensione del cluster,
I’agente mira a raggiungere di un valore pari o vicino al massimo trasportabile da un ope-
ratore. La reward function & composta da sotto-funzioni non lineari, per consentire una
migliore prioritizzazione dei parametri. Inoltre, il valore ottenuto viene, poi, normalizzato

per rientrare in un intervallo facilmente gestibile dal modello.

Questa struttura della funzione di reward e stata ritenuta adatta a un’implementazione
successiva, avviando una prima fase di test con una versione semplificata, al fine di ridurre

la complessita per validare il modello.

Composizione di funzioni

Questo secondo approcco considera la composizione di funzioni per ottenere una reward
function valida, separando i parametri in base alle diverse componenti. Tale modalita rap-
presenta una semplificazione della funzione unica, agevolando cosi il training del modello.

La funzione e espressa come segue:

R = Qnorm * RDD + bnorm : RA + Cnorm * RS + dnorm : RV + €norm * RP + fnorm : RCSIZE

dove Rpp ¢ definito come:

_ DEVSTD(DD)
DEVSTD(DD)max

RDD:1

con:

a=38, Guorm = 0.235

BONUS: se DEVSTD(DD) < 4, allora \/aorm
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Per la componente R 4:

Ry=1

b=3,

DEVSTD(A)

~ DEVSTD(A)max

bnorm = 0.088

BONUS: se DEVSTD(A) < X, allora v/byorm

Per la componente Rg:

Re=1-

c=3,

DEVSTD(S)

DEVSTD () max
Crorm = 0.088

BONUS: se DEVSTD(S) < X, allora /Crorm

Per la componente Ry :

-1
RV = le Vv dnorm
v
Vmam
d =06,
Per la componente Rp:
-1
RP = le v/ €norm
P
Pmaz
e =0,
Per la componente R.s;zg:
-1
Resize =41
cSIZE 2
cSTZ Emax € fnorm

f:8?

se cSIZ Epar(1 —
se cSIZE < cSIZFE, 4

se V > Vi
se Vinae(1 —

se V < Vi

k) S vgvmam

dporm = 0.176

se P> P,
Seraw(l_k) SPSPmaz
se P < Pz

€norm = 0.176

se cSIZE > cSIZE,, ..

k?) < cSIZE < CSIZEmax

fnorm = 0.235

dove k rappresenta un valore di tolleranza pari al 10%.
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La reward function cosi definita € composta da sottofunzioni non complesse, con valori
compresi tra -1 e 1, facilitando I'agente nella gestione dei risultati ottenuti. Ciascuna
componene e associata a un bonus, assegnato all’agente quando raggiunge prestazioni
ottimali. Questa modalita di operare incentiva maggiormente il modello a seguire la
direzione desiderata. Inoltre, e stata valutata la possibilita di normalizzare i pesi, affinche
la reward complessiva non sia mai superiore a uno. Tuttavia, questa funzione non e
priva di limitazioni: la sua applicazione e limitata a scenari semplici e alla fase iniziale
del training. Qualora si desideri raggiungere prestazioni superiori, risultera conveniente

adottare funzioni simili a quella precedentemente descritta.

4.2.2 Definizione dell’action space del modello

Lo spazio delle azioni raccoglie tutte le possibili azioni che I'agente puo compiere per
influenzare I'environment. La complessita nella definizione di questo aspetto del modello
riguarda l'individuazione di azioni che siano ripetibili in contesti diversi e che offrano un
grado sufficiente di granularita per permettere un’adeguata esplorazione da parte dell’a-
gente. Le azioni inizialmente individuate sono state ritenute troppo specifiche e limitan-
ti, non permettendo all’agente di ricercare nuove soluzionie orientandolo eccessivamente

verso l'obiettivo. Di seguito vengono elencate le azioni inizialmente considerate:

e Selezionare uno degli ordini con dueDate maggiore di 1.5 volte la media delle due-
Date del cluster A e spostarlo in un cluster in cui la dueDate dell’ordine selezionato
e compresa tra 1.5 volte la media delle dueDate del cluster e 0.75 volte la media del-
le dueDate del cluster, altrimenti se non esiste nessun cluster in cui tale condizione

e verificata, crea un nuovo cluster.

e Selezionare uno degli ordini con dueDate minore di 0.75 volte la media delle dueDate
del cluster A e spostarlo in un cluster in cui la dueDate dell’ordine selezionato e
compresa tra 1.5 volte la media delle dueDate del cluster e 0.75 volte la media delle
dueDate del cluster, altrimenti se non esiste nessun cluster in cui tale condizione e

verificata, crea un nuovo cluster.

e Selezionare uno degli ordini con span maggiore di 1.5 volte la media degli span del
cluster A e spostarlo in un cluster in cui lo span € compreso tra 1.5 volte la media
degli span del cluster e 0.75 volte la media degli span del cluster, altrimenti se non

esiste nessun cluster in cui tale condizione e verificata, crea un nuovo cluster.

e Selezionare uno degli ordini con span minore di 0.75 volte la media degli span del
cluster A e spostarlo in un cluster in cui lo span & compreso tra 1.5 volte la media
degli span del cluster e 0.75 volte la media degli span del cluster, altrimenti se non

esiste nessun cluster in cui tale condizione e verificata, crea un nuovo cluster.
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e Selezionare uno degli ordini con aisle maggiore di 1.5 volte la media degli aisle
del cluster A e spostarlo in un cluster in cui il valore dell’aisle dell’ordine scelto e
compreso tra 1.5 volte la media degli aisle del cluster e 0.75 volte la media degli aisle
del cluster, altrimenti se non esiste nessun cluster in cui tale condizione ¢ verificata,

crea un nuovo cluster.

e Selezionare uno degli ordini con aisle minore di 0.75 volte la media degli aisle del
cluster A e spostarlo in un cluster in cui il valore dell’aisle dell’ordine scelto e
compreso tra 1.5 volte la media degli aisle del cluster e 0.75 volte la media degli
aisle del cluster, altrimenti se non esiste nessun cluster in cui tale condizione e

verificata, crea un nuovo cluster.

e Spostare un ordine da uno tra i cluster con un numero di ordini superiore al massimo
accettabile ad uno tra i cluster con il numero di ordini maggiore rispetto agli altri,
ma sempre inferiore al massimo accettabile, altrimenti se tutti hanno un numero di

ordini superiori al massimo, crea un nuovo cluster.

e Spostare un ordine da uno tra i cluster con un volume superiore al massimo accet-
tabile ad uno tra cluster con volume maggiore rispetto a tutti gli altri, ma sempre
inferiore del massimo accettabile, altrimenti se tutti hanno volume superiore al

massimo, crea un nuovo cluster.

e Spostare un ordine da uno tra i cluster con un peso superiore al massimo accettabile
a uno tra i cluster con peso maggiore rispetto a tutti gli altri, ma sempre inferiore
del massimo, altrimenti se tutti hanno peso superiore al massimo crea un nuovo

cluster.

Questo approccio puo sembrare valido in una prima fase di sviluppo, ma si e rivelato
troppo restrittivo per ’agente. Pertanto, ¢ stato deciso di abbandonarlo quasi subito,

spostandosi verso una modalita che consente un ampio margine decisionale al modello:
e Selezionare un ordine dalla lista.
e Spostare 'ordine all’interno dell’i-esimo cluster.
e Creare un nuovo cluster.
e Scambiare due ordini tra due cluster diversi.

Questa modalita si e dimostrata piu efficace per un corretto apprendimento da parte
dell’agente, offrendo azioni ripetibili in contesti diversi. Un ulteriore passo in avanti e
stato compiuto a seguito del cambiamento nell’approccio al problema, che verra descritto

nel capitolo successivo. Le azioni definitive realizzabili dal modello sono quindi le seguenti:

e Selezionare un ordine dalla lista.
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Spostare 'ordine all’interno del cluster.

4.2.3 Definizione dell’observation space del modello

L’observation space raccoglie tutte le informazioni utili al modello per prendere decisioni

accurate. Una definizione corretta di tale spazio e essenziale per garantire un buon

processo di apprendimento dell’agente. La complessita risiede nell’individuare quante e

quali variabili siano necessarie a supportare il processo decisionale. Nel caso in analisi, le

variabili considerate riguardano i dati relativi agli ordini e ai cluster creati:

Vi

P,

cSIZE;
DEVSTD(DD);
DEVSTD(S);
DEVSTD(A);
N

Codice identificativo degli ordini presenti all’interno dei cluster.

A seguito dell'implementazione del nuovo approccio al problema, le osservazioni relative

al numero di cluster creati e ai codici identificativi degli ordini presenti nei cluster non

sono state ritenute piu rilevanti ai fini del progetto.

Agent

Volume

Peso

Numero ordini
Deviazione standard
della due date
Deviazione standard
dei corridoi
Deviazione standard
delle campate

Volume

Peso

Numero ordini
Deviazione standard
della due date
Deviazione standard
dei corridoi
Deviazione standard
delle campate

Seleziona un
ordine

Sposta l'ordine
all’interno del
cluster

REWARD
SNOILOV

OBSERVATIONS

Environment

Figura 4.3: Rappresentazione del funzionamento del modello con variabili considerate.
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4.3 Valutazione deil vari ambienti di simulazione

L’implementazione di un algoritmo di RL richiede, tipicamente, lo sviluppo di un ambien-
te di simulazione, che rappresenta l’environment in cui il modello opera.Questi ambienti
sono essenziali per accelerare il processo di apprendimento dell’algoritmo, permettendo
al modello di testare e migliorare le proprie strategie in un contesto sicuro e controllato,
senza rischi associati a test nel mondo reale. Inoltre, un ambiente di simulazione offre
flessibilita nel definire condizioni diverse e scenari complessi, il che e fondamentale per
permettere all’agente di esplorare soluzioni ottimali. Tuttavia, creare tali ambienti ri-
chiede risorse aggiuntive e competenze specialistica, differenti da quelle richieste per la
progettazione del modello di reinforcement learning. Nel corso del progetto, sono stati
valutati tre tra i principali applicativi disponibili: Gymnasium OpenAl, AWS RoboMaker

e NVIDIA Omniverse Isaac Sim, ciascuno con i suoi punti di forza e limitazioni specifiche.

Gymnasium OpenAl e un tool open-source molto diffuso, che fornisce una piattaforma
per lo sviluppo e il test di algoritmi RL. Sebbene non offra ambienti predefiniti per
applicazioni di magazzino, Gymnasium permette una facile creazione di nuovi ambienti
personalizzati. Attualmente, viene ampiamente utilizzato per lo sviluppo di videogiochi.
La sua semplicita e flessibilita lo rendono particolarmente adatto per le prime fasi di
sviluppo e per scenari di test pitt semplici. Tuttavia, man mano che il modello si evolve
e richiede simulazioni pitt complesse, Gym potrebbe risultare limitato e necessitare di un

passaggio a soluzioni piu avanzate [76].

To play:
Move: 14 Komi: 0.8 Handicap: @ Captures B: @ Wz @
ABCDEFGH]

black
K

Total length of input instance
Observation Tape HE.
Output Tape F BA
Targets H BA

Current reward o 1.000
Cumulative reward : 2.010
Action :

write to the ou
prediction: A)

Figura 4.4: Esempi di ambienti sviluppati con Gymnasium OpenAl [76].

Amazon Robotic Warehouse Simulator (AWS RoboMaker) ¢ un servizio di simu-
lazione basato sul cloud, realizzato da Amazon, pensata specificatamente per lo sviluppo,
il test e il deployment di applicazioni robotiche. Si integra con ROS (Robot Operating
System), il sistema operativo per robot, e offre una piattaforma scalabile per eseguire

simulazioni in parallelo. Questo strumento si distingue per la sua scalabilita e per la
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possibilita di ridurre il carico hardware locale, grazie alla sua esecuzione su infrastrutture
cloud. RoboMaker semplifica il processo di configurazione e offre servizi di gestione per
I'integrazione continua e il deployment (CI/CD), il che lo rende un’opzione ideale per
progetti che richiedono simulazioni su larga scala e con molte variabili in gioco. Tuttavia,
potrebbe essere piu complesso da configurare rispetto a soluzioni piu leggere come Gym,

rendendolo piu adatto a fasi avanzate del progetto [77].

AWS RoboMaker sim-b5d3trqrc7bf

File Edit Came

World Insert Layers

GUI
Scene
Spherical Coordinates
Physics
Atmosphere
Wind
P Models
} Lights

Property

I Real Time Factor: Sim Time: Real Time Iterations:

Figura 4.5: Esempio di ambiente di magazzino sviluppato con AWS RoboMaker [77].

NVIDIA Omniverse Isaac Sim rappresenta una soluzione estremamente avanzata
per 'addestramento tramite reinforcement learning in contesti di robotica. Utilizzando il
motore fisico PhysX di NVIDIA, consente simulazioni fisiche rapide e dettagliate, man-
tenendo tutto il processo di addestramento sulla GPU. Questo permette una riduzione
significativa dei tempi di addestramento, soprattutto in contesti che richiedono simula-
zioni complesse o un gran numero di agenti simultaneamente. Isaac Sim e altamente
personalizzabile e puo essere integrato con framework come PyTorch, rendendolo una
scelta ideale per simulazioni complesse su larga scala. Tuttavia, uno dei principali svan-
taggi e rappresentato dai requisiti hardware, in quanto richiede prestazioni molto elevate
per funzionare in modo efficiente, il che potrebbe non essere accessibile a tutti i team o
progetti [78].
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Figura 4.6: Esempio di ambiente di magazzino sviluppato con NVIDIA Omniverse [78].

4.3.1 Confronto tra i vari ambienti di simuazione

La valutazione e stata fatta mettendo a confronto i vari tool di OpenAl, Amazon e
NVIDIA, considerando diversi aspetti di questi strumenti, come riportato nella tabella
4.2.

La scelta dell’ambiente di simulazione, dunque, dipende dalle necessita del progetto e
dalle risorse disponibile. II modello proposto, in questa fase di sviluppo, essendo una
versione semplificata, che tiene in considerazione solo alcuni dei parametri possibili, non
necessita di un ambiente di simulazione. Tuttavia, si ritiene che sviluppando modelli piu
complessi sara necessario I'implementazione di uno di questi tool. Gym e la scelta piu
pratica e sufficiente per supportare il training delle prossime versioni del modello, che si
concentrano su parametri semplificati. Nel momento in cui saranno richieste simulazioni
piu realistiche e I'inclusione di parametri aggiuntivi, potrebbe essere necessario passare a
soluzioni piu avanzate come AWS RoboMaker o NVIDIA Omniverse [saac Sim. Questi
strumenti offrirebbero un ambiente di simulazione piu sofisticato e scalabile, particolar-
mente utile per testare scenari piu complessi e realistici, in grado di riflettere meglio le

dinamiche di un ambiente di magazzino reale.
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NVIDIA Isaac Sim

AWS RoboMaker

GYM OpenAl

Offerta Simulazioni fisiche ve- | Simulazioni cloud | Ambiente flessibile e
loci, alta scalabilita, | scalabili, supporto | personalizzabile, open
personalizzabile, py- | ROS, configurazione, | source, compatibilita
torch ROS/ROS 2.0 deployment e scala- | con librerie RL, simu-

bilita automatizzati, | lazioni specifiche per
strumenti di visualiz- | compiti
zazione integrati

Competenze Python, C++, GPU e | Python, ROS, AWS, | Python, OpenAl
CUDA (utile), RL e | RL e pipeline CI/CD | Gym, RL, visualizza-
ambienti di simulazio- zione
ne

Risorse GPU prestanti, soft- | Infrastruttura cloud | PC standard, Python
ware compatile con | AWS, servizi AWS | e librerie correlate, ri-
pytorch e cuda (EC2, S3, SageMa- | sorse di calcolo mode-

ker), modello pay | rate
asyou-go

Competenze di

Competenze di base

Competenze minime

Competenze minime

3D design necessarie
Tempo iniziale | Alcune settimane Alcune settimane a 1 | Pochi giorni a 1 setti-
di setup mese mana

Tempo per crea-
zione magazzino

Alcune settimane a 2
mesi

Alcune settimane a 2
mesi

1 settimana a 1 mese

Tempo per test e
integrazione

Alcune settimane

Alcune settimane

Alcune settimane

Tabella 4.2:

Confronto tra gli applicativi per gli ambienti di simulazione.
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Capitolo 5

Smart waving: sviluppo

dell’algoritmo

Lo Smart Waving rappresenta una soluzione innovativa al problema del picking, una del-
le attivita piu onerose all’interno del magazzino, con un impatto significativo sui costi
operativi e sull’efficienza della supply chain. Questa metodologia punta a ridurre dra-
sticamente le inefficienze legate alla pianificazione dei task di prelievo, ottimizzando i
percorsi degli operatori e diminuendo i tempi di inattivita.

Le fasi di progettazione, ’analisi di fattibilita e la valutazione dei vari ambienti di simu-
lazione hanno permesso di definire gli elementi costitutivi del modello, inclusi lo action
space, I'observation space e la funzione di ricompensa. Tali elementi rappresentano la
base per procedere al passaggio successivo, ossia 'implementazione dell’algoritmo vero e
proprio.

Uno degli aspetti piu innovativi di questo progetto risiede nell’integrazione del reinforce-
ment learning, che consente all’algoritmo di apprendere dinamicamente le decisioni otti-
mali attraverso interazioni continue con I'ambiente simulato. Rispetto alle metodologie
tradizionali, spesso basate su euristiche statiche o modelli deterministici, il reinforcement
learning si adatta in tempo reale a cambiamenti nelle condizioni operative, garantendo
una maggiore flessibilita e precisione.

La fase di sviluppo dell’algoritmo ha richiesto competenze avanzate di programmazione,
in particolare I'uso di Python, uno dei linguaggi piu utilizzati nel campo del machine
learning. Grazie alla collaborazione con il team Data Science di Logistics Reply s.r.l.,
e stato possibile implementare e ottimizzare il modello, garantendo l'integrazione fluida

con i sistemi esistenti e migliorando le prestazioni complessive del sistema di picking.

Nel corso dell’analisi, sono stati presi in cosiderazione due diversi approcci al problema,
con complessita e prestazioni differenti. La valutazione di queste soluzioni e stata ef-

fettuata tenendo in considerazione diversi aspetti, tra cui 'efficienza computazionale, la
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semplicita di implementazione, la capacita di generalizzare in scenari operativi diversi,
e l'accuratezza dei risultati ottenuti. A seguito di un confronto approfondito, si & op-
tato per l'approccio che, pur garantendo performance accettabili, richiedesse un livello
di complessita di sviluppo sostenibile, evitando di sovraccaricare il sistema con eccessive
risorse computazionali o tempi di sviluppo troppo lunghi. Inoltre, essendo questa una
versione iniziale del modello, si e scelto di concentrarsi su un’architettura che bilanciasse
prestazioni e facilita di sviluppo. In questo modo, e stato possibile implementare un algo-
ritmo funzionante che possa servire come base per futuri miglioramenti e ottimizzazioni.
Con I’evoluzione delle tecnologie e I'acquisizione di dati aggiuntivi, sara possibile affinare
ulteriormente il modello per migliorarne 'efficienza e l'efficacia, senza compromettere la

semplicita del framework di base.

Infine, e stata definita la procedura per la fase di training, includendo i parametri tec-
nici su cui agire, la durata del periodo di addestramento, il dataset su cui svolgere tale
attivita e il numero di step realizzabili per ciascun episodio. Un’accurata definizione di
questi elementi e essenziale per garantire un corretto processo di apprendimento del mo-
dello, in modo da bilanciare la necessita di ottenere risultati accurati e la sostenibilita
computazionale della procedura. Ad esempio, definire un numero di episodi sufficiente a
garantire che il modello raggiungesse un livello accettabile di convergenza, evitando pero
di incorrere in un overfitting del modello, oppure stabilire aggiornamenti consistenti della
policy, per mantenere stabilita nel corso del training. Un ulteriore apetto da considerare,
¢ il bilanciamento tra ezploration e exploitation, anch’esso regolato tramite un fine-tuning
dei vari fattori. Durante le prime fasi di addestramento, un’elevata esplorazione consen-
te all’agente di scoprire nuove strategie, mentre nelle fasi finali ¢ importante favorire lo

sfruttamento delle politiche gia apprese.

L’attivita di tuning ha richiesto particolare attenzione, in quanto parametri troppo ag-
gressivi avrebbero potuto condurre a una convergenza precoce su soluzioni subottimali,
mentre un tuning troppo conservativo avrebbe rallentato eccessivamente il processo di ap-
prendimento. E stato quindi necessario trovare un compromesso per garantire l'efficacia

e la stabilita del modello anche nei contesti operativi piu variabili.

5.1 Approcci al problema considerati

L’analisi del problema ha richiesto particolare attenzione, valutando i diversi approcci
possibili, restringendo il campo a due differenti modalita operative, diverse per comples-
sita e caratteristiche tecniche. Un primo approccio considerava la creazione di N cluster
di pari dimensioni a partire da un set iniziale di ordini. La seconda metodologia valutava
la realizzazione di un singolo cluster della dimensione desiderata a partire dalla medesima

lista di ordini disponibili. La valutazione delle prestazioni e stata fatta per entrambe le
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tecniche, tenendo conto degli elementi precedentemente citati. In questa sezione vengono
analizzati in dettaglio entrambi gli approcci, considerando i vantaggi, gli svantaggi e la

loro applicabilita al problema del picking.

5.1.1 Primo approccio: creazione di N cluster in contempora-

nea

Il primo approccio valutato prevede la realizzazione di N cluster in contemporanea, a
partire da un set di ordini. Il numero di raggruppamenti creati dipende dalla quantita di
ordini presenti all’interno della lista e dal vincolo legato alle dimensioni di ciascun cluster.
L’agente, in questo scenario, ha la possibilita di operare effettuando scambi di ordini tra
due cluster o spostando un ordine in un raggruppamento diverso da quello di apparte-
nenza. In aggiunta, questo approccio richiede la realizzazione di un pre-clustering, al fine
di creare i task di partenza, ordinati in base alla data di spedizione. A ogni iterazione,
il modello seleziona un ordine da uno dei task e lo sposta in un cluster differente, con
I’obiettivo di massimizzare la propria funzione di reward.

La figura 5.1 mostra uno schema illustrativo del funzionamento del modello.

| Cluster A | | Cluster B | | Cluster ... | | Cluster N |
Order 1 0 Order 1 Order 1 Order 1
Order 2 Order 2 — Order 2 Order 2
— Order 3 Order 3 Order 3 Order 3
Order ... Order ... Order ... Order ...
Order n Ordern Order n Ordern
| f

Figura 5.1: Schema di rappresentazione del primo approccio valutato.

Il principale beneficio derivante dall’implementazione di questa metodologia risiede nel
bilanciamento tra i task. Infatti, ogni cluster risultante sara di pari dimensioni, facili-
tando una distribuzione equa del carico di lavoro. Tuttavia, esistono alcune limitazioni
significative all'implementazione di tale approccio.

In primo luogo, per poter applicare un planning aggregato, € necessario che tutti gli ordi-
ni da pianificare siano disponibili simultaneamente, il che non e sempre possibile. Nella
maggior parte dei contesti aziendali, infatti, gli ordini di picking vengono inviati a blocchi,

in base alle esigenze. Un ulteriore problema riguarda la pianificazione anticipata di ordi-
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ni con data di spedizione futura. Questi ordini, se pianificati troppo presto, potrebbero
occupare inutilmente le aree destinate alla spedizione, riducendo lo spazio disponibile per
ordini piu urgenti con scadenze di spedizione precedenti.

Per quanto riguarda lo sviluppo dell’algoritmo, la creazione simultanea di piu cluster ri-
chiede uno sforzo superiore e una complessita computazionale elevata. L’agente, infatti,
dovrebbe eseguire un numero significativamente maggiore di azioni per ciascun episodio,
incrementando esponenzialmente il tempo richiesto per il training del modello. Durante
i test condotti su questo approccio, si ¢ osservato che I'agente non riusciva a convergere
a una soluzione accettabile, nonostante fossero stati eseguiti 10 milioni di step. Questo
risultato sottolinea come 1'elevato numero di azioni richieste per gestire i NV cluster porti
a un rallentamento del processo di apprendimento, compromettendo 1'efficienza comples-
siva. Nonostante gli sforzi fatti per ottimizzare il processo di training, ’elevato numero
di operazioni richieste dall’agente per gestire N cluster ha determinato un rallentamento
significativo nel processo di apprendimento. Durante i test, I’agente mostrava migliora-
menti iniziali ma tendeva a convergere verso soluzioni subottimali, con una funzione di
reward che non raggiungeva valori sufficienti a garantire un’efficace ottimizzazione del
processo di picking. Questo comportamento ¢ attribuibile alla complessita intrinseca del
modello, che rendeva difficile per I'agente esplorare tutte le possibili configurazioni di

cluster in modo efficiente.

Le difficolta riscontrate nello sviluppo di tale approccio, in particolare ’elevata comples-
sita computazionale e il mancato raggiungimento di una soluzione accettabile nonostante
I’ampio numero di step, hanno portato alla necessita di valutare scenari differenti. L’o-
biettivo era ridurre il tempo di calcolo e la complessita del modello, pur mantenendo
buone performance. Per raggiungere questo risultato, si e resa necessaria I’esplorazione
di approcci alternativi, che consentissero una maggiore flessibilita operativa e una gestione

piu dinamica degli ordini.

5.1.2 Secondo approccio: creazione di un singolo cluster

Il secondo approccio valutato ha portato a risultati estremamente soddisfacenti, superan-
do le criticita riscontrate nella metodologia precedentemente analizzata. Questo metodolo
prevede la creazione di un singolo cluster a partire dalla pool iniziale di ordini. L’agente,
in questo scenario, dispone di un set di azioni ridotto, ma piu facilmente ripetibili in
contesti diversi: selezionare un ordine dalla lista e spostarlo all’interno del boz. Di conse-
guenza, a ogni iterazione, I'algoritmo identifica I’ordine ”"migliore” da inserire nel box, con
I’obiettivo di massimizzare la propria di reward, rispettando i vincoli imposti. Un’azione
potra essere considerata invalida, qualora venga selezionato un ordine precedentemente

inserito all’interno del box.
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Lista di ordini

Order1 | Order2 | Order3 | Order4 | Order5 | Order... | Ordern

Lista di ordini Order 2

Order 1 -1 Order 3 | Order4 -1 Order... | Ordern

Order 5

Figura 5.2: Schema di rappresentazione del secondo approccio valutato.

La principale limitazione all'implementazione di questo approccio ¢ legata al potenziale
scarso bilanciamento tra i task creati, dovuto alla pianificazione separata di ognuno di
essi. Tuttavia, questo svantaggio ¢ meno rilevante nel contesto operativo reale, poiché
le aziende tendono a gestire ordini in modo continuo e dinamico. I benefici derivanti
dall’introduzione di questa metodologia sono numerosi e superano di gran lunga questa
criticita.

In primo luogo, la pianificazione di un singolo task consente di allinearsi al flusso opera-
tivo della gran parte delle aziende: ogni qualvolta un quantitativo di ordine viene reso
disponibile, il sistema valuta se questi sono adatti alla creazione di un task ottimale. Qua-
lora non lo siano, e le due date lo permettano, I'algoritmo rimarra in attesa della wave
successiva prima di procedere alla pianificazione. Questo meccanismo consente all’algo-
ritmo di individuare I'istante ottimale per generare un picking task, evitando la creazione
di cluster subottimali e aumentando 'efficienza complessiva del processo di picking.
I’eliminazione della necessita di un tool per il pre-clustering degli ordini riduce ulterior-
mente la complessita, valorizzando appieno la flessibilita tipica degli algoritmi di reinfor-
cement learning.

Per quanto riguarda lo sviluppo dell’algoritmo, lo sforzo necessario e la complessita com-
putazionale sono significativamente ridotti. Il numero di azioni eseguite dall’agente e
diminuito drasticamente e dipende dalla dimensione del cluster che si vuole realizza-
re. Nonostante la semplificazione, le prestazioni, come illustrato nel capitolo successivo,
sono decisamente superiori rispetto all’approccio precedente, garantendo una migliore

efficienza operativa e un tempo di calcolo inferiore.

Le fasi successive di sviluppo hanno, dunque, coinvolto I'implementazione di questo se-

condo approccio, elaborando un tool in grado di realizzare un singolo cluster ottimale a
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partire da un set di ordini, identificando 'istante migliore per procedere alla pianificazione

di un task di picking.

5.2 Implementazione del codice di programmazione

L’implementazione del codice e stata la fase centrale dello sviluppo dell’algoritmo, in
cui sono stati tradotti in linguaggio python i concetti descritti durante la progettazione
del modello, come la reward function, I'action space e 'observation space. L’obiettivo
principale e stato creare un’architettura efficiente che permettesse all’agente di interagire
con 'ambiente di simulazione, apprendendo strategie ottimali per la risoluzione del task

di picking.

Per lo sviluppo dell’algoritmo, e stato utilizzato 'ambiente gym di OpenAl, una piat-
taforma ampiamente adottata per la creazione di ambienti di reinforcement learning.
Questa scelta si e rivelata vantaggiosa per la disponibilita di strumenti utili alla creazio-
ne e alla gestione dell’ambiente di simulazione, facilitando 'implementazione e il testing

dell’algoritmo.

5.2.1 Libreria gym: una breve panoramica

Lo sviluppo del codice ha richiesto I'utilizzo della libreria Gym, implementata da OpenAl,
e in particolare dell’ambiente Gymnasium. Gymnasium fornisce un’application program-
ming interface (API), adatta alla configurazione di ambienti per il training di algoritmi di
reinforcement learning. Attualmente, 'applicazione di questa piattaforma e ampiamente
diffusa nell’implementazione di videogiochi (es. cartpole, atari, etc.). Il core di tale ap-
plicativo e una classe di python ad alto livello, rappresentante un processo decisionale di

markov (MDP).

Un MDP e costituito da un set di stati e uno di azioni, una funzione di reward e una
funzione di transizione; quest’ultima determina, stocasticamente, lo stato successivo del-
I’ambiente come funzione dello stato corrente e dell’azione eseguita. La funzione di reward
stabilisce la ricompensa ricevuta dall’agente. In generale, un MDP puo essere caratteriz-
zato da spazi di azioni e osservazioni di dimensioni infinite, tuttavia, nel caso in analisi

verranno considerati problemi discreti a dimensione finita [12].

Gymnasium consente di generare uno stato iniziale, muoversi a quello successivo e visua-
lizzare ’ambiente. Gym offre alcune funzionalita chiave che sono state fondamentali per lo
sviluppo del nostro ambiente di simulazione. In particolare, I’action space e I’ observation
space sono stati definiti con facilita utilizzando le classi predefinite di Gym, che per-
mettono di specificare lo spazio delle azioni e delle osservazioni come oggetti discreti o

continui. La modularita della libreria consente anche di gestire gli episodi, monitorare il
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comportamento dell’agente e visualizzare i progressi del training.

Una delle caratteristiche principali che ha reso Gymnasium ideale per questo progetto e
la sua compatibilita con altre librerie di machine learning, come TensorFlow e PyTorch,
che sono state utilizzate per I'implementazione del modello di apprendimento. La strut-
tura ad alto livello e la semplicita di utilizzo della libreria hanno permesso di focalizzarsi
sugli aspetti di ottimizzazione del training dell’agente, riducendo la complessita legata

alla gestione dell’ambiente simulato.

Entrando nel dettaglio del codice utilizzato, un ambiente viene creato e inizializzato tra-
mite il comando make (), per poi procedere alla registrazione della prima osservazione con
Env.reset(). Successivamente l’agente esegue un’azione mediante Env.step(), influenzan-
do 'ambiente e ricevendo nuove osservazioni e la ricompensa relativa. Questa sequenza
di scambi azione-osservazione e denominato timestep. Il ciclo tipico di un timestep puo

essere rappresentato come segue:

done = False
obs = env.reset ()
while not done:
action = agent.act(obs) # L’agente seleziona un’azione
obs, reward, done, info = env.step(action) # Esegue 1l’azione e
ottiene nuove osservazioni

agent.learn(obs, reward) # L’agente aggiorna la propria strategia

Listing 5.1: Esempio di ciclo di timestep in Python

La chiusura dell’environment puo avvenire in vari modi: nel momento in cui I’agente com-
pleta il task, oppure quando viene raggiunto il numero prefissato di episodi. Per quanto
riguarda gli spazi delle azioni e delle osservazioni, questi vengono definiti all’interno degli
attributi action_space € observation_space. Data I'importanza delle osservazioni, e conve-
niente disporre di un metodo per tradurre gli stati dell’ambiente in leggibili dall’agente.
Questo processo viene gestito tramite _get_obs(self) , che restituisce lo stato attuale

dell’ambiente in una forma utile per la decisione successiva dell’agente [79].

5.2.2 Analisi tecnica del codice di programmazione

L’implementazione del codice e stata articolata in diverse fasi, che hanno coinvolto la crea-
zione dell’ambiente, ’elaborazione dell’input fornito, il calcolo delle metriche necessarie
alla valutazione delle performance dell’algoritmo, la definizione della reward function e la
definizione di funzioni plotting per visualizzare ’andamento di vari parametri nel tempo,

che evidenziano il processo di apprendimento dell’agente durante il periodo di training.

L’input fornito al modello & una lista di ordini in formato json, contenente informazioni

riguardanti il codice identificativo, la due date, I'ubicazione di ciascun articolo presente
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nelle righe d’ordine, il peso e il volume complessivi, e il picking path, che rappresenta la
distanza tra la postazione di picking e I'ubicazione dell’articolo nel magazzino, come illu-

strato nell’esempio seguente. I valori delle varie voci non vengono riportati per questioni

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

di privacy.
{
C
{
[
{
{
},
null,
*k
*%
*,
*’
* ok ok ok ok K
},
{
{
},
null,
*k
*%
*)
*’
* ok ok ok K K
}
1,
*k
*k
false,
K ok ok ok ok ok ok ok ok ok
*
}
]
}

[’ambiente ¢ stato realizzato tramite 1'utlizzo della libreria gym, precedentemente de-

scritta.

Listing 5.2: Esempio di ordine fornito in input.
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class WarehouseEnv(gym.Env):
def __init__(self, orders, max_episode_steps, max_orders=10,
max_volume=35, max_weight=25):
self.orders = orders
self.observation_space = spaces.Box(low=0, high=np.inf,
=(1,6), dtype=np.float32)
self.current_episode_step = 0
self.current_step = 0
self .max_round_steps = max_episode_steps

self .max_orders = max_orders

self .max_volume max_volume

self .max_weight max_weight

self .action_list = list(range(0, len(self.orders)))

shape

self .action_space = spaces.Discrete(len(self.action_list))

self .order_id_list = generate_orders_id_array(self.orders)

self .box = []

# Configure logging

self.logger = logging.getLogger (__name__)

logging.basicConfig(level=1logging.INFO, format=
)

self .box_metrics = None

self.box_orders_list = []

Listing 5.3: Creazione dell’ambiente di training in python.

La funzione sopra descritta crea I'ambiente simulato del magazzino, inizializzando le
variabili globali necessarie per 1'esecuzione dell’algoritmo. La classe definisce il compor-
tamento dell’ambiente e configura il registro (logger) per il monitoraggio degli eventi e

degli stati. All’interno della classe cosi creata esistono, in aggiunta, diverse funzioni che

definiscono il comportamento dell’agente nel contesto.

Una delle funzioni di maggiore rilevanza e step(), che regola il processo di azione dell’agen-
te. Questa funzione viene eseguita ogni volta che I'agente esegue un’azione, spostando uno

degli ordini nel box. Successivamente, I'impatto dell’azione viene valutato, analizzando le

osservazioni ricevute e la ricompensa.
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def step(self, action):

if action >= self.action_space.n:

self
self

raise ValueError ( )

.current_episode_step += 1

.current_step += 1

#in None in the case of the orders was olready selected (i.e.,

it is in the boc)

selected_order = self.get_order_by_id(self.orders, self.

order_id_list [action])

if selected_order is None:

else:

reward = 0

self.logger.info( )

self .box.append(selected_order)
self.order_id_list[action] = -1

reward = self.calculate_reward()

observation = self._get_observation()

# Check termination conditions

done

= self.check_termination_condition ()

return observation, reward, done, {}

Listing 5.4: Funzione step()..

La funzione reset () viene chiamata all’inizio di ogni nuovo episodio per re-inizializzare

lo stato dell’ambiente e ripristinare i contatori interni. Questo garantisce che 'agente

riparta da zero per ogni ciclo di training.

def

reset (self):

super () .reset (seed=None)

self
self

self.
self.
self.

.box = []

.order_id_1list = generate_orders_id_array(self.orders)
invalid_actions = 0

current_episode_step = 0

logger.info( )

return self._get_observation ()

Listing 5.5: Funzione reset().
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Il calcolo della ricompensa ¢ una componente chiave per guidare 'apprendimento dell’a-
gente. La funzione calculate_reward()calcola la ricompensa basata su vari parametri, co-
me il volume e il peso del box, e normalizza il valore ottenuto per facilitare 'apprendimento

dell’agente.

f):
if len(self.box) == 0:

return O

def calculate_reward(sel

#Box metrics

box_size ,total_weight ,total_volume,std_due_dates,std_aisle,
std_span = extract_box_metrics(self.box)

max_due_date_std, max_aisle_std, max_span_std =

calculate_max_values (self.orders)

Coefficients

= 4 # Higher weight for due date standard deviation

Weight for span standard deviation (now not relevant)
Weight for aisle standard deviation
Weight for volume closeness to max

#

a

b

c =
d

e Weight for weight closeness to max
f

]
sw W s e
H OH O H O H H

Weight for cluster size closeness to max

# Quadratic penalty rewards
RDEVSTD_D_i
))
RDEVSTD_S_i
RDEVSTD_A_i

a * (1 - np.sqrt(std_due_dates / max_due_date_std

b * (1 - np.sqrt(std_span / max_span_std))

c * (1 - np.sqrt(std_aisle / max_aisle_std))

# Asymmetric penalty for exceeding volume and weight

RV_i = -1 * d if total_volume > self.max_volume else d *
total_volume/self.max_volume

RP_i = -1 * e if total_weight > self .max_weight else e *
total_weight/self .max_weight

RcSIZE_i = -1 *x f if box_size > self.max_orders else f x*

box_size/self .max_orders

Rmin = -10

Rmax = 16

total_reward = RDEVSTD_D_i + RDEVSTD_S_i + RDEVSTD_A_i + RV_i
+ RP_i + RcSIZE_i

norm_reward = (total_reward - Rmin) / (Rmax - Rmin)

return norm_reward

Listing 5.6: Funzione per il calcolo della ricompensa.

87




10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

La funzione _get_observation() estrae le metriche rilevanti dal bozx, permettendo all’a-
gente di prendere decisioni informate. La raccolta delle informazioni essenziale avviene
tramite extract_box_metrics(), che si occupa di acquisire i dati necessari dall’input fornito
al modello, rendendolo leggibile e modificabile dall’algoritmo. Questi dati sono fonda-
mentali per 'agente, poiché lo supportano nella scelta riguardo alla prossima azione da

intraprendere durante il training.

def _get_observation(self):

return extract_box_metrics(self.box)

def extract_box_metrics (box):

if len(box) == O:
return 0,0,0,0,0,0

# Extract cluster metrics

box_size = len(box)

total_weight = round(sum(order[ ] for order in box) ,1)
total_volume = round(sum(order [ ] for order in box) ,1)
due_dates = [order[ ] for order in box]

std_due_dates = round(float(np.std(due_dates))/3600,1)

aisle_positions = [location([ ] for order in box for
location in order[ 11

std_aisle = round(float(np.std(aisle_positions)) ,1)

span_positions = [location[ ] for order in box for
location in order[ 11

std_span = round(float(np.std(span_positions)),1)

return box_size,total_weight ,total_volume,std_due_dates,

std_aisle,std_span

Listing 5.7: Funzione _get_observations()

Un ulteriore porzione di codice estremamente rilevante sono le funzione racchiuse all’in-
terno del main(), dove, a seguito dell'importazione dell’ambiente creato, vengono definiti
parametri tecnici dell’algoritmo, che regolano il processo di aggiornamento della policy e
I’apprendimento del modello, e varie funzioni, che intervengono nelle due fasi principali:

il training e il testing.

Il monitoraggio della periodo di addestramento del modello viene fatto tramite la classe
TrainingMonitorCallback(), il cui scopo e tenere traccia di metriche chiave e registrare

informazioni sui vari episodi.
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class TrainingMonitorCallback (BaseCallback):
def __init__(self, verbose=0):

super (TrainingMonitorCallback, self).__init__(verbose)

self.episode_box_sixe = []
self.episode_box_weight = []
self.episode_box_volume = []

self.episode_box_std_data = []
self.episode_box_std_aisle = []

self.episode_box_std_span = []

self.value_loss = []
self.entropy_loss = []
self.policy_loss = []
(]
(]

self .approx_kl

self .timesteps

def _on_step(self) -> bool:
reward = self.locals|[ J[0]
done = self.locals/[ 1[0]

self.current_rewards.append (reward)

self.current_lengths += 1

env = self.training_env.envs [0]
if done:
box_metrics = env.get_box_metrics ()

self .episode_box_sixe.append(box_metrics [0])
self .episode_box_weight.append (box_metrics [1])
self .episode_box_volume.append(box_metrics [2])
self .episode_box_std_data.append(box_metrics [3])
self .episode_box_std_aisle.append(box_metrics [4])
self.episode_box_std_span.append(box_metrics [5])
episode_reward = sum(self.current_rewards)
self .episode_rewards.append (episode_reward)
print( + str(self.current_episode) +

+ str(episode_reward))
self .episode_lengths.append(self.current_lengths)
(]

self.current_lengths = 0

self.current_rewards

self .current_episode += 1

return True

Listing 5.8: Classe TrainingMonitorCallback().
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La funzione __init__() inizializza le variabili necessarie per tenere traccia delle metriche
relative al box (dimensione, peso, volume, ecc.) e delle perdite del modello durante il
training. La funzione _on_step() raccoglie le ricompense e la lunghezza dell’episodio,

registrando tali valori. Le variabili monitorate includono:
e Box size: il numero di ordini contenuti nel box al termine di ogni episodio.
e Box weight: il peso totale degli ordini presenti nel box.
e Box volume: il volume complessivo degli ordini nel box.

e Standard deviation of due dates, aisles, e spans: queste misurazioni sono
importanti per valutare la distribuzione degli ordini in base a data di scadenza,
corsie e campate, e quindi indicano la coerenza e l'efficienza della selezione degli

ordini.

Queste metriche vengono utilizzate per valutare la performance dell’algoritmo durante il

periodo di addestramento e per assicurarsi che ’agente stia apprendendo strategie efficaci.

Oltre alla registrazione delle metriche, la classe TrainingMonitorCallback() genera grafici
che rappresentano I’andamento dei vari parametri durante il periodo di training. Questi
grafici includono, ad esempio, 'evoluzione della ricompensa accumulata per episodio e
"andamento delle deviazioni standard dei vari parametri misurati (peso, volume, date di
consegna, corsie, ecc.). La visualizzazione grafica di questi parametri aiuta a comprendere

come 'agente sta migliorando nel tempo e se ci sono segnali di overfitting o stagnazione.

All’interno del main si puo osservare l'intero procedimento seguito dal modello, dalla
creazione dell’ambiente fino alla fase di testing. La configurazione della fase di training
prevede la definizione dei valori di riferimenti per le metriche in analisi, della policy utiliz-
zata e dei parametri tecnici che regolano il processo Oltre al fine-tuning delle specifiche, e
essenziale definire il numero di timesteps complessivi. Il periodo di training dovra essere
sufficientemente lungo, in modo da consentire all’agente una prima fase di esplorazione
per poi ripetere le azioni che portano a una piu elevata reward, senza, pero, incorrere

nell’overfitting.
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if __mname__ == "_ _main "

logging.basicConfig(level=logging.INFO, format=’7(asctime)s - %(

levelname)s - %(message)s’)
training_monitor_callback = TrainingMonitorCallback ()
max_episode_steps = 15
max_invalid_actions = 3
max_orders = 10
max_volume = 40

25

# Create vectorized environment

max_weight

env = make_vec_env (lambda: make_env(max_episode_steps, max_orders,

max_volume, max_weight), n_envs=1)
# Extract Dbox configuration
out_box = []
for idx in range(env.num_envs):

out_box.append(env.envs[idx].box.copy())
# Define and train the RL agent
model = PPO(

’MlpPolicy’,

env=env,

n_epochs=30,

max_grad_norm = 0.5,

batch_size=512,

learning_rate=1le-5,

gamma=0.99,

ent_coef = 0.002,

gae_lambda=0.94,

clip_range=0.03,

n_steps=2048,

verbose=1
)
# total_timesteps specifies the total number of steps the agent

will take in the environment
model.learn(total_timesteps=4500000, callback=[

training_monitor_callback])

# Evaluate and visualize agent performance

obs = env.reset ()
episode_rewards = []
final_box_configurations = [] # To store final box metrics after

each episode

final_box_list = []

Listing 5.9: Fase di training all’interno del main().

Una volta completato il training, ¢ fondamentale testare le performance dell’agente su

nuovi episodi, valutando se ¢ in grado di applicare efficacemente le strategie apprese.
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La fase di testing permette di verificare come 1’agente si comporta su dati non visti e
di analizzare la qualita delle decisioni prese. La configurazione di tale processo consi-
ste nel riprodurre quanto appreso durante il training, senza la necessita di registrare le

osservazioni al termine di ogni episodio.

print( )
max_reward = O
best_box_metrics = []
best_box_list = []
for _ in range (10):

# Reset the observation for a new episode

obs = env.reset ()
done = False
episode_reward = 0

while not done:
action, _states = model.predict (obs)
obs, rewards, done, info = env.step(action)
env.render ()
episode_rewards.append(rewards)
episode_reward += rewards[0] # Accumulate rewards for the

episode

# After the episode ends, get the final box metrics

final_box_metrics = env.get_attr( )[0] # Fetch the
box metrics

final_box_order_list = env.get_attr( ) [0]

final_box_configurations.append(final_box_metrics)

final_box_list.append(final_box_order_list)

if episode_reward > max_reward:

max_reward = episode_reward
best_box_metrics = final_box_metrics
best_box_order_list = final_box_order_1list

Listing 5.10: Fase di testing all’interno del main().

Conclusa l'intera procedura, l'output fornito dal modello € un cluster costituito da n
ordini. L’algoritmo restituisce il codice identificativo di ciascuno di essi e i valori delle
metriche per ciascun box creato nella fase di testing. Questi valori permettono di valutare
la qualita del cluster generato e di comprendere come 1’agente ha appreso e applicato le

strategie durante il training.

92




5.3 Definizione della fase di training

La fase di sviluppo si € conclusa con la definizione del processo di addestramento del
modello, individuando i valori limite che possono essere assunti dagli indicatori di per-
formance, la durata del periodo di traning e i parametrici tecnici dell’algoritmo. Le
decisioni prese hanno richiesto un’attenta analisi dell’input e delle esigenze dell’azienda,

per identificare valori che fosse coerenti con il contesto reale.

Le misure massime raggiungibili dalle metriche considerate sono state determinate in base

alle necessita aziendali, come indicato di seguito:
e Massimo numero di step per episodio: 15.
e Massimo numero di azioni invalide: 3
e Dimensione massima del box: 10 ordini.

Volume massimo del box: 40 em?

e Peso massimo del box: 25 kg

Le scelte fatte sono state dettate dalle esigenze operative dell’azienda considerata nello
studo, che utilizzava carrelli per il picking con un massimo di dieci ordini trasportabili
per pick-tour. A partire da questo dato, e conoscendo il valore medio di peso e volume
degli articoli, e stato possibile stabilire dei limiti accettabili per i parametri di volume e
peso del box. Infine, dato che la capienza del box non puo eccedere i dieci ordini, all’a-
gente sono state consentite 15 azioni per episodio, con 3 azioni invalide. La decisione di
ammettere fino a tre azioni invalide per episodio e stata presa in modo arbitrario, con 'a-
spettativa che, nel corso del training, il numero di errori commessi dall’agente diminuisca
progressivamente, tendendo verso lo zero man mano che I'agente impara a ottimizzare le
proprie scelte. In un momento successivo si e valutato di analizzare il comportamento del
modello riducendo i valori di peso e volume, con l'obiettivo di complicare il processo di

ottimizzazione e testare la robustezza dell’algoritmo in condizioni operative piu sfidanti.

La decisione riguardo il numero di timesteps complessivi del periodo ti training ¢ sta-
ta presa considerando una fase iniziale di validazione dell’algoritmo, di breve durata, in
modo da verificare il corretto funzionamento del sistema e identificare eventuali errori o
malfunzionamenti. A seguito di tale verifica, il numero di timesteps e stato progressiva-
mente aumentato, cercando un equilibrio tra un tempo sufficiente a consentire una prima
fase di esplorazione da parte dell’agente e il rischio di overfitting del modello. Questo
approccio ha permesso di ottimizzare il processo di apprendimento senza compromettere

la generalizzazione del modello.
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Parallelamente alla definizione della durata della fase di training, e stato eseguito un

processo di fine-tuning dei parametri tecnici, con l'obiettivo di garantire un corretto

apprendimento da parte dell’agente e stabilita della policy negli aggiornamenti successivi

alla conclusione di un episodio. I parametri considerati sono i seguenti:

Divergenza KL approssimata: misura la divergenza tra la vecchia e la nuova
policy a seguito di un aggiornamento. Indica quanto la policy sta cambiando du-
rante 'addestramento. Idealmente, questo valore dovrebbe essere ridotto (vicino
a 0 ma non esattamente 0). Nella PPO, la policy attualmente utilizzata, se que-
sto parametro ¢ eccessivamente elevato, indica che la policy sta cambiando troppo,
suggerendo instabilita. Viceversa, un valore troppo basso potrebbe indicare che la

policy non sta apprendendo efficacemente.

Clip Fraction: la frazione degli aggiornamenti in cui il rapporto di probabilita
tra la nuova e la vecchia policy e stato ”tagliato” (clipped). Questa metrica indica
quanto spesso il clipping dell’obiettivo di PPO influisce sugli aggiornamenti. Valori
compresi tra 0.1 e 0.3 sono generalmente considerati ottimali. Un valore molto basso
potrebbe suggerire che la policy non viene aggiornata a sufficienza, mentre un valore

troppo alto potrebbe indicare che la policy sta subendo cambiamenti eccessivi.

Entropy Loss: I'entropia misura la casualita nella distribuzione delle azioni; una
maggiore valore di entropia implica un aumento dell’esplorazione. Un valore ne-
gativo moderato ¢ spesso desiderabile. Se tale parametro & troppo basso ( ovvero
molto negativo), significa che la policy sta diventando deterministica, suggeren-
do una ridotta esplorazione e una possibile convergenza prematura a una policy

subottimale.

Explained Variance: questa metrica quantifica la porzione di varianza nel valore
target spiegata dalla funzione di valore. E un indicatore della bonta di adattamento
della funzione di valore ai rendimenti. Valori prossimi a 1.0 sono considerati ottimali
(indicando previsioni della funzione di valore accurate), mentre valori vicini a 0 o

negativi suggeriscono che la funzione di valore non sta apprendendo correttamente.

Policy Gradient Loss: ¢ la perdita associata all’aggiornamento del gradiente
della policy. Riflette I'entita dello step nella riduzione del gradiente della poli-
cy. Solitamente, questo valore e negativo. Un perdita stabile e ridotta suggerisce
stabilita.

Value Loss Plot: una diminuzione della perdita di valore consistente indica che la
value function sta migliorando, suggerendo un progresso positivo nell’apprendimen-
to della policy. Improvvisi picchi o una perdita di valore elevata possono indicare

instabilita o problemi con il tasso di apprendimento.
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La definizione della fase di training ha rappresentato la conclusione dello sviluppo del
modello. Il passaggio successivo ha riguardato il testing del modello e 'analisi delle
prestazioni, confrontando i risultati ottenuti dall’integrazione del reinforcement learning
con quelli del sistema tradizionale. Questo processo ha 1’obiettivo di valutare i benefici
derivanti dall’introduzione dello Smart waving nel processo di generazione dei picking

task. Tale tematica verra trattata nel prossimo capitolo.
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Capitolo 6

Smart waving: fase di testing del

progetto

Il codice implementato e i primi test di breve durata hanno confermato la corretta ope-
rativita del modello, senza evidenziare la presenza di errori o malfunzionamenti. La
fase progettuale successiva e stata incentrata sul fine-tuning delle caratteristiche tecniche
dell’algoritmo di reinforcement learning e sull’individuazione della durata ottimale del
periodo di training.

Le principali sfide affrontate in questa fase includono: garantire un corretto processo di
apprendimento del modello, evitando instabilita nella policy dovute a update eccessiva-
mente aggressivi, e una crescita costante della funzione di reward nel tempo. Inoltre,
¢ stato necessario individuare una lunghezza adeguata per la fase di addestramento del
modello, trovando un giusto equilibrio tra una durata sufficiente a consentire 1’esplorazio-
ne di diverse soluzioni da parte dell’agente e un arco di tempo eccessivo che porterebbe
all’overfitting o stagnazione. Tali operazioni richiedono particolare attenzione, in quanto
incidono profondamente sulle performance del modello, richiedendo quindi un impegno

significativo nella loro configurazione.

La fase di testing e stata articolata su diversi scenari, con 1’obiettivo di valutare le presta-
zioni dello Smart waving di fronte a diverse situazioni. La lista di ordini fornita in input ¢
rimasta invariata, mentre sono state modificate le condizioni al contorno, tra cui il numero
di ordini da pianificare e i limiti superiori delle variabili d’interesse. I test eseguiti hanno
evidenziato i punti di forza del modello, ma anche le sue debolezze, mostrando la necessita
di ulteriori miglioramenti per trasformare questo strumento, che gia possiede un elevato
potenziale, in un tool capace di incrementare notevolmente 'efficienza di qualsiasi ma-
gazzino. Le valutazioni sono state fatte ponendo a confronto i risultati ottenuti a seguito
dell’integrazione dello Smart waving nel processo di pianificazione derivanti dall’utilizzo

del metodo attualmente in uso. Nonostante questa rappresenti una versione preliminare
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dello strumento, sono gia osservabili significativi benefici, che verranno approfonditi in

seguito.

La soluzione proposta in questo documento, come evidenziato piu volte, & una prima ver-
sione di uno strumento che mira all’ottimizzazione della pianificazione dei task di picking.
Tuttavia, sono presenti diverse limitazioni, tra cui una ridotta flessibilita e adattabilita a
cambiamenti nel contesto. Gli sviluppi futuri, dunque, si concentreranno sul superamento
di queste criticita, con 'obiettivo di creare un modello estremamente versatile e applicabi-
le a contesti dinamici. Il principale vantaggio del reinforcement learning risiede nella sua
polivalenza, che gli consente di essere impiegato in una vasta gamma di applicazioni all’in-
terno della gestione del magazzino. Pertanto, lo Smart waving rappresenta solo un primo
tentativo di integrazione di questa tecnologia all’interno del mondo della supply chain,
con la possibilita di estenderne 'utilizzo all’intero processo di outbound e inbound, fino

alla selezione dei fornitori e I'identificazione delle rotte ottimali nella last-mile logistics.

6.1 Confronto tra i risultati a monte e a valle dell’in-

tegrazione con il Cluster Optimizer

La valutazione delle prestazioni del sistema a valle dell’integrazione dello Smart waving
con il Cluster Optimizer ha ulteriormente evidenziato le potenzialita di questo strumento.
Il modulo, attualmente, prende in considerazione vari parametri di input, tra cui la di-
sposizione delle ubicazioni in magazzino, le specifiche dei carrelli/contenitori, le strategie
di allocazione, 'ottimizzazione dei percorsi di picking e altre caratteristiche del processo
operativo. Successivamente, riorganizza i job di picking in un numero ottimale di task,
riducendo al minimo la distanza complessiva percorsa dagli operatori.

La criticita principale di tale strumento, come discusso in precedenza, risiede nella fase di
pianificazione dei task, dove lo Smart waving puo apportare significativi miglioramenti,
ottimizzando l'efficienza del processo di picking.

Il confronto delle prestazioni e stato condotto in una seconda fase del testing e dell’analisi,
dopo aver effettuato un accurato fine-tuning dei parametri del modello. Questo passaggio
¢ stato necessario per garantire un corretto apprendimento del modello e stabilita nella

sua operativita.

6.1.1 Processo di fine-tuning dei parametri tecnici del modello

Il processo di fine-tuning dei parametri del modello ha richiesto un notevole impiego di
tempo e risorse, con l'obiettivo di individuare i valori ottimali per gli indicatori descritti
in precedenza, al fine di garantire un corretto learning process da parte dell’agente e

mantenere la policy stabile a seguito degli aggiornamenti alla conclusione di ciascun
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episodio. Questa fase ha comportato I'esecuzione di numerosi test di durata variabile,

seguiti dalla valutazione dei grafici raffiguranti ’andamento delle metriche durante il

training. A ogni iterazione, i parametri sono stati rivalutati, apportando leggere variazioni

per identificare il punto di equilibrio ottimale.

I primi test hanno evidenziato le inefficienze presenti nel modello, che hanno richiesto ulte-

riori perfezionamenti per migliorare la stabilita e le performance complessive. I parametri

inizialmente utilizzati sono stati i seguenti:

maz_grad_norm = 0.3 (Norma massima del gradiente): limita la norma dei gra-
dienti durante ’addestramento per evitare aggiornamenti eccessivamente aggressivi
che potrebbero destabilizzare 1’apprendimento. E stato posto pari a 0.3, un valore

relativamente ridotto, per garantire la stabilita del modello.

batch_size = 128 (Dimensione del batch): indica il numero di esempi di addestra-
mento utilizzati per aggiornare i pesi del modello in ogni passo. Un batch size
stabilito pari a 128 rappresenta una dimensione moderata, che bilancia I'efficienza

del calcolo con la precisione degli aggiornamenti.

learning_rate = 2e — 5 (learning rate): determina la rapidita con cui il modello
aggiorna i suoi pesi in risposta all’errore calcolato. Il tasso di apprendimento ¢ stato
fissato a 2e-5 (0,00002), particolarmente contenuto, il che significa che il learning

process avviene lentamente e con maggiore precisione.

gamma = 0.99 (Fattore di sconto): applicato alle ricompense future. Il valore di
0.99 indica che ’agente da molto peso alle ricompense future, incentivando decisioni

a lungo termine.

ent_coef = 0.05 (Coefficiente di entropia): indica quanto 'esplorazione viene in-
centivata nell’apprendimento. Un valore di 0.05 favorisce un livello moderato di
esplorazione, mantenendo un certo grado di casualita nelle azioni intraprese dall’a-

gente.

gae_lambda = 0.85 (Lambda del vantaggio generalizzato): ¢ il fattore di smor-
zamento per il vantaggio generalizzato (Generalized Advantage Estimation). Un
valore di 0.85 rappresenta un buon compromesso tra bias e varianza, migliorando

la stabilita e la precisione della policy.

clip-range = 0.3 (Intervallo di clipping): definisce 'intervallo entro il quale la
politica puo essere aggiornata in PPO (Prozimal Policy Optimization). Un valore
di 0.3 consente una certa flessibilita nei cambiamenti della policy, pur mantenendo

un controllo per evitare cambiamenti troppo bruschi.
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e n_steps = 2048 (Numero di passi per aggiornamento): indica il numero di inte-
razioni tra l’agente e 'ambiente prima di eseguire un aggiornamento della poli-
cy. Un valore di 2048 permette di raccogliere un ampio set di esperienze prima

dell’aggiornamento, migliorando la stabilita dell’apprendimento.

e Step_per_episodio = 10 (Numero di passi per episodio): definisce il numero massimo
di passi che ’agente puo compiere all’interno di un singolo episodio. Questo limita

la durata di un episodio e il numero di azioni che ’agente puo intraprendere.

e Step = 1.000.000 (Numero totale di passi): numero totale di interazioni che 1’agente
esegue con ’ambiente durante l'intero processo di training. Un valore di 1 milione
consente all’agente di esplorare molteplici strategie e ottimizzare le proprie decisioni

in maniera completa.

I pesi assegnati alle variabili rilevanti nel processo sono stati mantenuti pressoche costan-
ti, con alcune leggere variazioni in alcuni test, per valutarne l'effetto sulla modalita di

apprendimento dell’agente:
e Dimensione del cluster: 4.

Peso del cluster: 3.

Volume del cluster: 3.

e Deviazione standard della due date all’interno del ragruppamento: 4.
e Deviazione standard del numero di corridoi all'interno del ragruppamento: 2
e Deviazione standard del numero di campate all’interno del ragruppamento: 2

I grafici ottenuti sono riportati di seguito. La funzione di reward e crescente, conforme
alle aspettative, il che indica che I'agente sta apprendendo correttamente. Tuttavia, si
osservano diversi picchi durante la fase di training, che suggeriscono una certa instabilita
negli aggiornamenti della policy, in particolare durante i periodi di esplorazione. Questo
potrebbe essere dovuto a un fine-tuning insufficiente di alcuni parametri, come il tasso
di apprendimento (learning rate) o il fattore di entropia, che potrebbe incentivare un’e-
splorazione troppo aggressiva. Inoltre, e evidente che il valore della reward potrebbe
essere ulteriormente migliorato prolungando la durata del training, offrendo all’agente

piu tempo per stabilizzare il proprio comportamento.
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Figura 6.1: Andamento della funzione di reward nel tempo.

L’andamento delle metriche nel corso degli episodi ¢ illustrando nella figura 6.2, che evi-
denzia la tendenza di tali indicatori a convergere verso i valori limite prestabiliti. Questo
comportamento conferma il corretto apprendimento da parte dell’agente. Tuttavia, si
osservano aree con valori particolarmente elevati e alcuni picchi verso il basso, sinonimo
di instabilita della policy e, talvolta, di indecisione da parte dell’agente. Questi fenomeni
potrebbero derivare da aggiornamenti della policy eccessivamente aggressivi o da una
mancata convergenza stabile delle metriche. Cio suggerisce la necessita di prolungare la
durata del training e di ridurre il tasso di aggiornamento della policy, al fine di ottenere
risultati piu stabili e un comportamento piu coerente da parte dell’agente.

Inoltre, potrebbe essere utile valutare se la complessita del task proposto al modello sia
appropriata per il numero di episodi di addestramento considerati. Una complessita ec-
cessiva, in combinazione con un numero limitato di step per episodio, potrebbe limitare
la capacita dell’agente di esplorare soluzioni alternative, causando 'oscillazione osservata

nei valori.
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Figura 6.2: Andamento delle metriche nel tempo.

Il grafico seguente illustra ’andamento della perdita di valore nel tempo. La value loss

rappresenta l'errore tra il valore previsto dalla funzione di valore e il valore effettivo, cioe

100



il valore calcolato sulla base delle ricompense ottenute dall’agente durante 1'interazione
con 'ambiente. L’evoluzione di tale fattore ¢ quella desiderata, con un decremento espo-
nenziale nella fase iniziale, per poi mantenersi su valori prossimi allo zero per la restante
durata del training. Inoltre, ’assenza di picchi suggerisce buona stabilita della policy

negli aggiornamenti.

Value Loss During Training
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Figura 6.3: Andamento della value loss nel tempo.

La figura 6.4 rappresenta I'andamento della perdita di entropia nel corso degli episodi.
L’entropy loss misura l'incertezza o la casualita nelle decisioni dell’agente. Un valore
molto negativo incentiva I’agente a esplorare un’ampia gamma di azioni, mentre un valore
prossimo allo zero indica che I'agente sta diventando troppo ”deterministico”, ovvero
tende a scegliere sempre le stesse azioni. Dal grafico, risulta evidente la necessita di
prolungare la durata del training, per consentire all’agente una fase di esplorazione piu
duratura, consentendogli di giungere a soluzioni migliori. Tuttavia, ’assenza di picchi e

irregolarita suggeriscono una policy consistente a seguito di aggiornamenti.

Entropy Loss During Training
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Figura 6.4: Andamento della perdita di entropia nel tempo.

I parametri rilevanti nella determinazione della stabilita della policy a seguito dell’ap-

prendimento sono rappresentati nelle figure 6.5 e 6.6. La policy loss rappresenta ’errore
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associato all’aggiornamento della politica durante il processo di apprendimento. L’obiet-
tivo e mantenere questo valore pressoche costante, con minime variazioni, il che indica che
gli aggiornamenti della policy non sono troppo bruschi o aggressivi. Il grafico di seguito
riportato mostra una discreta stabilita, con valori che oscillano all’interno di un range di
compreso tra —0.01 e —0.02. Questo suggerisce che, nonostante ci siano delle fluttuazioni,
gli aggiornamenti della policy non sono eccessivamente drastici, il che favorisce un ap-
prendimento regolare. Tuttavia, c¢’e¢ ancora spazio per miglioramenti, specialmente nella
riduzione di queste oscillazioni, per ottenere aggiornamenti piu raffinati e una stabilita

ancora maggiore.
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Figura 6.5: Andamento della perdita di gradiente della policy nel tempo.

Un ulteriore parametro cruciale per la robustezza della policy e 1’approximate KL diver-
gence. Tale metrica misura quanto la distribuzione delle azioni scelte dall’agente differisce
dalla precedente distribuzione dopo che la policy e stata aggiornata. L’Approximate KL
Divergence permette di valutare quanto drasticamente la nuova policy si discosta dalla
vecchia, e un valore stabile e basso ¢ desiderabile per garantire aggiornamenti graduali e
controllati. Il grafico in figura 6.6 mostra un’oscillazione piti marcata rispetto alla policy
loss, con valori che variano tra 0.004 e 0.012, e alcuni picchi che superano questa soglia.
Queste fluttuazioni potrebbero indicare che gli aggiornamenti della policy sono talvolta
troppo aggressivi, causando instabilita. Sara quindi necessario intervenire sui parametri
del modello, come il learning rate o il clip range, per ridurre queste oscillazioni e ottenere
un comportamento piu coerente e controllato nel corso del training. Un controllo piu
stretto sulla KL divergence ¢ fondamentale per evitare che la policy subisca cambiamenti

troppo rapidi, che potrebbero comprometterne la stabilita e l'efficienza a lungo termine.
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Approximate KL Divergence During Training
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Figura 6.6: Andamento della divergenza KL nel tempo.

I risultati ottenuti a seguito di questo primo test hanno evidenziato la necessita di raffinare
il valore attribuito ai parametri, ricercando maggiore stabilita negli aggiornamenti della
policy. Cio ha suggerito la possibilita di prolungare la durata del training, offrendo

all’agente piu tempo per esplorare soluzioni diverse, giungendo cosi a scelte pit ottimali.

A seguito di numerosi test, si e giunti a risultati soddisfacenti, che mostrano un corret-
to apprendimento da parte del modelloe una stabilita significativamente migliorata. I

parametri sono stati impostati con valori differenti, mantenendo gli stessi pesi:
e max_grad-norm = 0.5
e batch_size = 512
e [earning rate = le — 5
e gamma = 0.99
e cnt_coef = 0.002
e gae_lambda = 0.94
e clip_range = 0.03
e n_steps = 2048
e Step_per_episodio = 10
e Step = 4.500.000

Il periodo di training ¢ stato notevolmente prolungato, permettendo all’agente di esplorare
una vasta gamma di strategie prima di convergere su una soluzione ottimale. I parametri
sono stati progressivamente adattati, sulla base dei risultati dei test, con l'obiettivo di
mantenere stabilita negli aggiornamenti della policy e garantire un apprendimento efficace

da parte dell’algoritmo.
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I grafici riportati di seguito evidenziano chiaramente tali miglioramenti.

I grafici nelle figure 6.7 e 6.8 mostrano i miglioramenti avvenuti in termini di stabilita e
prestazioni. La reward function presenta una crescita molto piu rapida rispetto ai test ini-
ziali, raggiungendo valori superiori a 8 (su un massimo di 10). Parallelamente, le metriche
chiave del modello convergono su un range piu ristretto di valori, senza particolari picchi
che indichino instabilita. Questo comportamento dimostra 'efficacia dell’ottimizzazione
dei parametri nel garantire stabilita alla policy e migliorare il processo di apprendimento

complessivo dell’agente.
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Figura 6.7: Andamento della funzione di Figura 6.8: Andamento delle metriche nel
reward nel tempo. tempo.

La perdita di valore nel tempo mostra un andamento simile a quello osservato preceden-
temente, ma con valori ancora piu vicini allo zero, il che rappresenta un miglioramento
significativo. Un valore di value loss vicino allo zero indica che la funzione di valore dell’a-
gente e in grado di approssimare molto bene le ricompense future, segno che 1’algoritmo

sta imparando in modo efficace e stabile.

Per quanto riguarda I’entropy loss, dopo una fase iniziale di esplorazione significativa (vi-
sibile nella parte inferiore del grafico), ’andamento diventa debolmente crescente. Questo
suggerisce che I'algoritmo continua a mantenere un livello di esplorazione, evitando di di-
ventare eccessivamente deterministico troppo presto. La tendenza a un lieve aumento
dell’entropia ¢ indicativa del fatto che I’agente sta esplorando ulteriori opzioni, pur con-
solidando le azioni che hanno gia portato a maggiori ricompense fino a quel momento.
In generale, questo comportamento bilanciato tra esplorazione e sfruttamento ¢ deside-
rabile, poiché consente all’agente di migliorare progressivamente le sue decisioni senza

convergere prematuramente su strategie subottimali.
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Value Loss During Training Entropy Loss During Training

Figura 6.9: Andamento della value loss nel Figura 6.10: Andamento della perdita di en-
tempo. tropia nel tempo.

I grafici relativi alla policy loss e alla divergenza KL approssimata presentano, a loro volta,
un ulteriore perfezionamento. In particolare, la figura 6.11 illustra 'andamento della
perdita di gradiente della policy nel tempo, con valori debolmente negativi e racchiusi in
un intervallo estremamente ristretto (tra —0.0015 e —0.0025). Questo risultato conferma
i miglioramenti osservati nei grafici precedenti, dimostrando una maggiore stabilita della

policy a seguito di ogni aggiornamento.

Analogamente, il grafico della divergenza KL approssimata (figura 6.12) evidenzia un
significativo restringimento del range di variabilita di tale parametro, che ora oscilla
tra 0.00015 e 0.00030. Questo comportamento testimonia i miglioramenti apportati in
termini di stabilita della policy, riducendo il grado di cambiamento tra la vecchia e la

nuova policy, come desiderato.
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Figura 6.11: Andamento della perdita di Figura 6.12: Andamento della divergenza
gradiente della policy nel tempo. KL nel tempo.

Conclusa la fase di fine-tuning dei parametri del modello, il passo successivo ha riguar-
dato la valutazione delle prestazioni del sistema a seguito dell’integrazione dello Smart
waving, rispetto al metodo tradizionale, che considera il solo Cluster Optimizer per la
pianificazione dei task di picking. Questo confronto ha permesso di evidenziare i princi-
pali vantaggi introdotti dal nuovo modello, sia in termini di efficienza operativa che di

riduzione dei tempi e delle distanze percorse dagli operatori.
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6.1.2 Analisi delle prestazioni su 10 ordini

La valutazione delle prestazioni del modello e stata condotta tramite un confronto tra i
risultati ottenuti a seguito dell’integrazione dello Smart waving nel processo e il metodo
tradizionale. La metodologia attualmente usata per la pianificazione, come discusso nei
capitoli precedenti, prevede 1'utilizzo del Cluster Optimizerper generare i task di picking

a partire dall’ondata di ordini ricevuta in input.

L’analisi e stata realizzata prendendo in considerazione le seguenti metriche chiave uti-

lizzate nello sviluppo del modello di reinforcement learning:

e Numero di ordini presenti nel task n.

Peso complessivo del cluster.

Volume totale del raggruppamento.

e Deviazione standard della due date (opp).

e Deviazione standard del numero di corridoi visitati (o).
e Deviazione standard del numero di campate visitate (og).

Tali indicatori sono stati quantificati sia per il task generato a seguito dell’introduzione
dello Smart waving Il planning task generato con il metodo tradizionale ¢ composto
selezionando i primi n ordini della lista, in modo da replicare il comportamento di tale

strumento nel suo tipico funzionamento.

per ottenere un risultato preliminare su un numero limitato di ordini. Successivamente,
sono stati condotti ulteriori test con un numero maggiore di picking order, per valutare

la scalabilita dello strumento.

I risultati del confronto sono riportati nella tabella 6.1.

Numero | Peso (kg) | Volume (cm3®) | opp (h) | o4 Os
di ordini
Caso ottimo 10 25 40 0 0 0
Caso con | 10 25 35 0.3 1.2 19.3
Smart Waving
Caso metodo | 10 33 46.2 2 1.2 16.4
tradizionale

Tabella 6.1: Confronto tra Smart Waving e metodo tradizionale.

I risultati riportati in tabella evidenziano i benefici derivanti dall’introduzione dello Smart
waving nella pianificazione dei task di picking. Il peso del cluster raggiunge il valore

ottimale di 25 kg, garantendo la massima efficienza nel riempimento del carrello destinato
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al trasporto e il volume si avvicina al limite massimo (35 su 40 ¢m?). Un ulteriore
miglioramento significativo riguarda la riduzione della deviazione standard della due date,

che risulta prossima allo zero, indicando una gestione pit uniforme delle scadenze.

D’altro canto, il metodo tradizionale presenta diverse inefficienze. In particolare, eccede
i limiti prestabiliti di peso e volume, il che comporta la creazione di due task separati
a partire dalla stessa lista di ordini. Questo porta a un utilizzo maggiore delle risorse e

impedisce un’efficace ottimizzazione del riempimento dei mezzi di movimentazione.

Inoltre, e stata condotta un’ulteriore analisi per approfondire i vantaggi offerti dallo
Smart Waving nel contesto della pianificazione dei task di picking. Lo studio svolto e
stato strutturato in modo analogo al precedente, ma considerando dei limiti inferiori,
rispetto al primo caso analizzato, per le variabili rilevanti. L’obiettivo di tale attivita e
stato quello di valutare la flessibilita del modello e la sua capacita di mantenere prestazioni
soddisfacenti anche con vincoli piu stringenti. I risultati dell’analisi sono riportati nella
tabella 6.2.

Numero | Peso (kg) | Volume (cm?®) | opp (h) | o4 o
di ordini
Caso ottimo 10 20 35 0 0 0
Caso con | 10 20 28 0.4 1 20
Smart Waving
Caso metodo | 10 33 46.2 2 1.2 16.4
tradizionale

Tabella 6.2: Confronto tra Smart Waving e metodo tradizionale con limiti piu stringenti.

I risultati evidenziati in tabella confermano ulteriormente le superiori prestazioni dello
Smart waving rispetto al metodo tradizionale. La flessibilita del modello ha permesso
la realizzazione di un raggruppamento di ordini in grado di adattarsi efficacemente al
cambiamento delle esigenze aziendali, rappresentate dalla modifica dei vincoli di peso e
volume. Al contrario, Il processo attuale ha riproposto il medesimo cluster, con inefficien-
ze piu marcate che comportano la creazione di ulteriori task di picking e, di conseguenza,
un maggiore impiego di risorse. In particolare, la capacita del modello di ridurre la de-
viazione standard della data di scadenza degli ordini dimostra come 1’algoritmo favorisca
I’aggregazione di ordini con scadenze simili, migliorando cosi la coerenza temporale delle
operazioni. Questo porta a un miglior utilizzo delle risorse di magazzino e una riduzione
dei tempi di attesa nelle fasi di spedizione. Inoltre, il rispetto dei limiti di peso e volume
previene l'inefficienza legata a task sovraccaricati o incompleti, ottimizzando il flusso di

lavoro.

Le prestazione del modello si sono dimostrate estreamente soddisfacenti, portando a un

miglioramento significative nella qualita dei cluster generati. Questo, in termini di ri-
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spetto dei vincoli stabiliti, si traduce in numerosi benefici operativi per l'azienda che

implementa lo Smart waving.

6.2 Benefici e limitazioni del modello

Attualmente, il processo di generazione dei task di picking presenta diverse inefficien-
ze, in gran parte dovute alla metodologia utilizzata per la pianificazione dei picking
order, che andranno poi a comporre i task. Sebbene il Cluster Optimizer abbia avuto
un impatto positivo sull’efficienza, ottimizzando ’assegnazione degli ordini ai rispettivi
cluster, il metodo di pianificazione € rimasto invariato, lasciando cosi spazio a ulteriori

miglioramenti.

Lo Smart Waving si propone di risolvere le problematiche della pianificazione tradizio-
nale dei task di picking. Questo strumento individua, a partire da una lista di ordini,
i candidati ideali per formare un task ottimale, definito in base ai valori delle metriche
rilevanti nel processo: dimensione, peso e volume del cluster, deviazione standard della
data di scadenza (due date), del numero di corridoi e del numero di campate. Questa mo-
dalita operativa permette di superare la selezione casuale tipica del metodo tradizionale,

effettuando scelte orientate all’ottimizzazione complessiva del processo.

I risultati ottenuti evidenziano chiaramente i benefici apportati dallo Smart Waving al
picking. Tra i vantaggi si annoverano il miglior riempimento dei mezzi di movimentazione
utilizzati per il trasporto, la riduzione del numero di task da eseguire e, di conseguenza,
un minor impiego di risorse, con un conseguente risparmio nei costi di gestione e un

generale miglioramento dell’efficienza operativa del magazzino.

Tuttavia, essendo ancora in una fase preliminare, questo strumento presenta diverse limi-
tazioni che possono scoraggiarne 'implementazione. Il modello, infatti, ¢ complesso da
sviluppare e richiede competenze specialistiche in algoritmi di machine learning, renden-
dolo meno accessibile per un’ampia gamma di aziende. Inoltre, ’analisi ¢ stata condotta
con alcune semplificazioni, come un numero ridotto di ordini. Nei magazzini di grandi
aziende, dove gli ordini possono superare il migliaio, il tempo di calcolo per il training

dell’algoritmo cresce esponenzialmente.

La principale criticita dello Smart Waving risiede nella sua scarsa scalabilita, dovuta alla
struttura stessa dell’algoritmo. Il modello e stato progettato affinché ’agente selezioni
le azioni scegliendo il codice identificativo di un ordine. Di conseguenza, durante gli
episodi successivi, I’agente tende a selezionare 1'ID degli ordini che generano le maggiori
ricompense. Tuttavia, questa modalita di operare implica che, cambiando la lista iniziale

degli ordini, sara necessario ripetere completamente il training, limitando fortemente
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I’applicabilita del modello in scenari reali e dinamici. A supporto di queste osservazioni,

verra mostrato di seguito un caso di studio.

6.2.1 Analisi delle prestazione con piu di 10 ordini

Nel corso dell’analisi delle prestazioni del modello, allo scopo di valutarne la scalabilita,

sono stati eseguiti alcuni test con un numero di ordini superiore a 10. In particolare, n ¢

staqto posto pari a 30. I risultati ottenuti evidenziano i limiti di questa prima versione

dello Smart waving: con l'aumento del numero di ordini da gestire, la stabilita della

policy del modello tende a peggiorare durante la fase di training.

I parametri utilizzati per il test sono stati impostati come segue:

max_grad_norm = 0.5
batch_size = 512
learning_rate = 2e — 5
gamma = 0.99
ent_coef = 0.003
gae_lambda = 0.94
clip_-range = 0.02
n_steps = 2048
Step_per_episodio = 35

Step = 70.000.000

I pesi assegnati alle variabili rilevanti nel processo sono stati mantenuti pressoche inva-

riati, con alcune leggere variazioni in alcuni test, per valutarne I'effetto sulla modalita di

apprendimento dell’agente:

Dimensione del cluster: 4.

Peso del cluster: 3.

Volume del cluster: 3.

Deviazione standard della due date all’interno del ragruppamento: 4.
Deviazione standard del numero di corridoi all’interno del ragruppamento: 1

Deviazione standard del numero di campate all’interno del ragruppamento: 1

Di seguito sono riportati i grafici ottenuti durante la fase di test. Il grafico della funzione

di reward mostra un andamento crescente, come previsto, a dimostrazione del corretto ap-
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prendimento dell’agente. Tuttavia, durante la fase di training si osservano diversi picchi,
nonostante la prolungata fase di fine-tuning con varie combinazioni di parametri. Questi
picchi suggeriscono una certa instabilita negli aggiornamenti della policy, in particolare

durante i periodi di esplorazione.

Smoothed Rewards per Episode

—— Average Reward (per 100 Episodes)

22.04

2154

Average Reward

21.04

2054

0.0 05 1.0 15 2.0
Episode 1e6

Figura 6.13: Andamento della funzione di reward nel tempo.

Il grafico seguente illustra 'andamento della perdita di valore (value loss) nel tempo.
Tale andamento e caratterizzato da una notevole instabilita, con numerosi picchi che si
presentano durante l'intero training, confermando la difficolta del modello nel gestire un

numero piu elevato di ordini.
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Figura 6.14: Andamento della value loss nel tempo.

Il grafico della entropy loss (Figura 6.15) mostra un andamento conforme alle aspettative:
una crescita iniziale, che incentiva l’esplorazione dell’agente, seguita da una stabilizzazio-
ne su un certo valore. Tuttavia, anche qui si notano picchi e irregolarita, suggerendo che

la policy non e ancora completamente stabile a seguito degli aggiornamenti.
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Entropy Loss During Training

| — Entropy Loss
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Figura 6.15: Andamento della perdita di entropia nel tempo.

I grafici della policy loss e della approximate KL divergence evidenziano ulteriormente
I'instabilita del modello durante la fase di training. Le fluttuazioni significative e i picchi
in entrambi i grafici sottolineano come I'algoritmo richieda un ulteriore fine-tuning per
raggiungere prestazioni soddisfacenti, specialmente in scenari con un numero di ordini

crescente.

Policy Loss During Training Approximate KL Divergence During Training

— policy Loss — Approximate KL Divergence
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Figura 6.16: Andamento della perdita di Figura 6.17: Andamento della divergenza
gradiente della policy nel tempo. KL nel tempo.

I risultati di questi test confermano che, sebbene lo Smart waving apporti benefici si-
gnificativi in scenari con un numero ridotto di ordini, l'aumento degli ordini evidenzia
alcune limitazioni strutturali nel modello attuale. L’instabilita della policy, come risulta
dagli andamenti irregolari della reward e delle altre metriche, suggerisce la necessita di
continuare il fine-tuning dei parametri. Tuttavia, 'attuale versione del modello mostra
difficolta nell’adattarsi a un ambiente complesso e dinamico, come evidenziato dai picchi

nella policy loss e nella divergenza KL.

Questi risultati sottolineano che, per estendere lo Smart waving a scenari reali e su larga
scala, e necessario introdurre miglioramenti che aumentino la scalabilita e la flessibilita

del modello, che verranno discussi nella sezione successiva.
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6.3 Sviluppi futuri

Le criticita emerse evidenziano i limiti di questo modello, suggerendo la necessita di
sviluppare una versione pill avanzata e versatile, in grado di superare tali restrizioni. L’e-
lemento principale che ostacola I'implementazione di questo algoritmo su larga scala e la
sua scarsa flessibilita e scalabilita. L’impossibilita di adattare facilmente lo Smart waving
a diversi contesti aziendali limita notevolmente il suo potenziale utilizzo e impedisce di

sfruttare a pieno i benefici della pianificazione ottimizzata.

L’obiettivo degli studi futuri nella pianificazione dei task di picking ¢ quindi di affrontare
e risolvere questi problemi, sviluppando un modello commercializzabile, in grado di adat-
tarsi a vari scenari senza richiedere un lungo processo di training. Attualmente, 'azienda
sta focalizzando la sua ricerca su uno strumento capace di identificare autonomamente
gli ordini piu adatti da includere in un task, basandosi sulle caratteristiche specifiche di
ciascun ordine. Questa modifica apporterebbe un miglioramento significativo, rendendo
lo Smart Waving applicabile in contesti aziendali differenti e ottimizzando ulteriormente

il processo di pianificazione.

L’introduzione di questo tool consentirebbe all’azienda di commercializzare un prodotto
con numerosi benefici, estremamente adattabile e con I'unica criticita legata alla com-
plessita computazionale e allo sviluppo di un modello di reinforcement learning avanzato.
Il funzionamento della versiona aggiornata dello Smart waving si basa su un processo
di addestramento dell’agente lungo e complesso, volto a fargli apprendere quali ordini
selezionare in base ai parametri di peso, volume e data di spedizione che li caratterizza-
no. Per implementare queste funzionalita, I’agente deve analizzare questi indicatori per

ciascun ordine, sperimentando diverse combinazioni nella creazione del cluster ottimale.
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Figura 6.18: Rappresentazione del funzionamento dello versione 2.0 del tool.

La figura 6.18 illustra il funzionamento dello Smart waving 2.0. Inizialmente, viene
stabilito un obiettivo in termini di valori ottimali per le metriche in esame, rappresentato
dal punto rosso nell’immagine. Successivamente 1’algoritmo procede a selezionare gli
ordini che si trovano in un intorno accettabile rispetto a questi valori, creando cosi il

cluster ottimale con gli ordini a disposizione.

Lo strumento presentato in questo documento mira a ridurre le inefficienze legate al
processo di pianificazione dei task di picking, con risultati estremamente soddisfacenti.
Tuttavia, esistono diverse limitazioni che rappresentano un ostacolo all'implementazione
di questo modello all’interno di un reale contesto aziendale. Allo scopo di superare tali
criticita, ’azienda ha intrapreso un percorso di ricerca volto allo sviluppo di una versione
avanzata dello Smart Waving, dotata di una maggiore flessibilita e in grado di adattarsi a
differenti scenari senza la necessita di lunghi processi di addestramento. Questo upgrade
consentirebbe di trasformare il modello in un prodotto commercializzabile e altamente
adattabile, rispondendo cosi alle esigenze di un mercato dinamico e rendendo il tool un

elemento di grande valore per 'ottimizzazione logistica.
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Conclusioni

La presente tesi ha analizzato le fasi che hanno condotto alla realizzazione dello Smart
waving, mostrando come 1'utilizzo del reinforcement learning all’interno della catena lo-
gistica di un’azienda, in particolare nella gestione del magazzino, rappresenti la "next
big thing” nel mondo della logistica, con significativi benefici in termini di efficienza,
flessibilita e adattabilita del processo di picking. A seguito di un’introduzione dei con-
cetti fondamentali di intelligenza artificiale e le sue applicazioni nel contesto logistico,
sono state prese in considerazione le esigenze operative specifiche che hanno condotto

alla progettazione del modello.

La definizione della struttura dell’algoritmo e stata svolta seguendo un percorso complesso
e articolato, che ha richiesto un’analisi preliminare di fattibilita prima di poter procedere
alla definizione delle componenti costitutive del modello - reward function, action space,
observation space. La fase successiva ¢ stata 'implementazione del codice, agevolata da
un approccio modulare e ispirata dalle consolidate librerie Gym di OpenAl, che fornisce un
ambiente flessibile, scalabile, personalizzabile alle necessita specifiche e adatto al training

di questa famiglia di algoritmi.

Il testing del modello ha evidenziato le problematiche riguardanti i valori attribuiti ai
parametri tecnici del modello, sottolineando la necessita di realizzare un processo di fine-
tuning, allo scopo di ottenere una policy stabile e performante. Durante la fase di training,
e stata posta l'attenzione sulla combinazione di valori assunti da tali indicatori, ricercando
I’equilibrio ottimale che garantisse stabilita e un corretto processo di apprendimento da
parte dell’agente. L’ottimizzazione dei parametri ha portato a un graduale miglioramento

nella modalita di operare da parte del modello, validando ’approccio considerato.

I vantaggi derivanti dall’introduzione dello Smart waving nel processo di pianificazione
sono significativi e includono un maggiore riempimento dei mezzi destinati al trasporto,
una riduzione del numero di task di picking, un migliore utilizzo delle risorse a disposizione
e un efficientamento generale del processo. I test dimostrano che 'uso di questo strumento
¢ adatto a un contesto con un ridotto numero di ordini da prelevare, evidenziando i limiti
nella scalabilita e nella stabilita di tale modello quando il volume di picking order e

elevato.
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Nonostante i benefici evidenziati, il modello presenta delle criticita che ne ostacolano la
diffusione in contesti aziendali reali, dalla necessita di una prolungata fase di training
alla difficolta ad adattarsi a scenari dinamici e in continuo cambiamento, fino alla com-
plessita computazionale che caratterizza questa tipologia di algoritmi. La mancanza di
flessibilita e scalabilita, in particolare, rappresenta un elemento cruciale per magazzini

che necessitano un sistema per la gestione un volume di ordini elevato.

L’obiettivo futuro e il superamento di queste limitazioni, realizzando un modello in grado
di essere applicato a vari scenari con problematiche di gestione piu 0 meno complesse. La
ricerca, dunque, si sta orientando verso 1’elaborazione di un algoritmo piu versatile, che
non richieda un lungo processo di addestramento precedente alla sua implementazione. In
quest’ottica, la modularizzazione del modello, con I'introduzione di componenti separati
per la selezione degli ordini e la gestione dei vincoli di peso e volume, si configura come

una soluzione promettente.

Concludendo, lo Smart waving fornisce una proposta interessante per 'automazione e
I'ottimizzazione del processo di picking, un ambito che da sempre rappresenta un fattore
critico nella ricerca dell’efficienza. Nonostante i miglioramenti necessari per renderlo uno
strumento commercializzabile, i risultati sono estremamente soddisfacenti e sottolineano
le potenzialita del reinforcement learning nel processo di digital transformation di una
supply chain. L’obiettivo ultimo di questo progetto e la creazione di un sistema adattabile
e scalabile, in grado di rispondere alle mutevoli esigenze del mercato e che generi un
vantaggio competitivo per le aziende che decideranno di introdurlo all’interno dei loro

processi.
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