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Abstract 

La rapida diffusione della Generative Artificial Intelligence e dei Large Language Models ha attirato 

una crescente attenzione nei contesti di Supply Chain e Operations Management e un forte interesse 

scientifico. La letteratura attuale presenta un’elevata varietà di approcci e dimensioni analitiche, che 

rendono difficile elaborare una visione organica delle applicazioni proposte, dei benefici riscontrati 

e del livello di maturità e integrazione delle soluzioni sviluppate.  

Il presente lavoro di tesi ha l’obiettivo di offrire una panoramica sullo stato dell’arte relativo alle 

applicazioni dei Large Language Models nella gestione della supply chain attraverso una mappatura 

strutturata degli studi esistenti, guidata dalle domande di ricerca D1: “Quali sono le applicazioni dei 

Large Language Models nella gestione della supply chain?” e D2: “In che modo l’utilizzo dei Large Language 

Models impatta sulla creazione di valore nella supply chain?”. L’approccio metodologico adottato è una 

Systematic Literature Review, che ha condotto alla selezione di 70 contributi, esaminati in seguito 

alla definizione di due tipologie di variabili di analisi: variabili descrittive, funzionali all’analisi bi-

bliografica, e variabili di contenuto, finalizzate all’individuazione e all’estrazione delle informazioni 

rilevanti ai fini delle domande di ricerca. Accanto alla letteratura scientifica, è stata presa in conside-

razione anche la letteratura grigia, includendo nella ricerca report industriali e di società di consu-

lenza, così da fornire una prospettiva maggiormente orientata a contesti operativi.  

I risultati mostrano che i Large Language Models trovano applicazione prevalentemente come stru-

menti abilitanti e di supporto decisionale per le attività della supply chain caratterizzate da un’ele-

vata complessità informativa, che coprono i processi SCOR Enable, Deliver, Plan e Source. Il contri-

buto alla creazione di valore emerge attraverso il rafforzamento dei processi decisionali, analitici e 

di pianificazione svolti dai professionisti, con effetti positivi su efficacia, efficienza e reattività della 

supply chain. L’impatto sulla creazione del valore dipende, tuttavia, dalle modalità di integrazione 

tecnologica, dal grado di autonomia decisionale attribuito ai modelli e dalle scelte organizzative e di 

governance adottate dagli attori della supply chain, evidenziando una significativa eterogeneità nei 

contesti applicativi e nei potenziali benefici conseguibili. 

Infine, la tesi mette in luce alcuni gap della letteratura, che includono un insufficiente approfondi-

mento sulle modalità di integrazione dei Large Language Models con i sistemi informativi aziendali, 

la limitata diffusione di implementazioni operative reali e la scarsa rappresentatività applicativa per 

i processi SCOR Make e Return, indicando possibili direzioni per sviluppi futuri della ricerca. 

  



 

ii 

 

Indice 

1   Introduzione .................................................................................................................. 1 

1.1 Descrizione del perimetro di ricerca ...................................................................... 1 

1.1.1 Generative Artificial Intelligence ................................................................................................ 1 

1.1.2 Large Language Models ............................................................................................................... 3 

1.1.3 Definizione di supply chain management ................................................................................. 4 

1.1.4 Generative AI e Large Language Models nella gestione della supply chain ........................ 6 

1.2 Motivazioni e domande di ricerca.......................................................................... 8 

2   Metodologia ................................................................................................................. 11 

2.1 Systematic Literature Review ............................................................................... 11 

2.1.1 Database e strategia di ricerca ................................................................................................... 11 

2.1.2 Criteri di inclusione ed esclusione ............................................................................................ 11 

2.1.3 Selezione degli studi ................................................................................................................... 13 

2.2 Variabili di analisi ................................................................................................... 15 

2.2.1 Variabili descrittive del paper ................................................................................................... 15 

2.2.2 Variabili di contenuto ................................................................................................................. 16 

2.3 Metodologia di analisi............................................................................................ 17 

2.3.1 Modello SCOR ............................................................................................................................. 18 

3   Analisi e risultati ........................................................................................................ 21 

3.1 Analisi bibliografica ............................................................................................... 21 

3.2 Analisi delle variabili di contenuto ...................................................................... 26 

3.2.1 Processo SCOR ............................................................................................................................. 26 

3.2.2 Processi di supply chain management e funzioni operative degli LLM.............................. 27 

3.2.3 Tipologia di LLM ......................................................................................................................... 34 

3.2.4 Benefici e limitazioni ................................................................................................................... 36 

3.2.5 Integrazione con i sistemi informativi aziendali ..................................................................... 39 

3.2.6 Grado di maturità applicativa ................................................................................................... 42 



 

iii 

 

4   Discussione .................................................................................................................. 47 

4.1 Evidenze dalla letteratura grigia .......................................................................... 47 

4.1.1 Report di aziende di consulenza ............................................................................................... 47 

4.1.2 Report di operatori logistici ....................................................................................................... 51 

4.2 Sintesi interpretativa e Research Propositions ................................................... 53 

4.3 Gap della letteratura e future linee di ricerca ..................................................... 55 

4.4 Implicazioni manageriali ....................................................................................... 58 

Conclusioni e prospettive .............................................................................................. 60 

Riferimenti bibliografici e sitografia ........................................................................... 62 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

iv 

 

Indice delle figure 

Figura 1. Applicazioni degli LLM nei diversi settori. Riprodotta da (Ciubotaru, 2025). ....................... 4 

Figura 2. Schematizzazione dei flussi lungo la supply chain. .................................................................. 5 

Figura 3. Diagramma di flusso PRISMA degli studi inclusi nella ricerca. Grafico tratto da (PRISMA, 

2024a). ............................................................................................................................................................. 14 

Figura 4. Framework SCOR lungo la supply chain. Riprodotta da (APICS, 2017). ............................. 19 

Figura 5. Numero di paper pubblicati per fonte. ...................................................................................... 21 

Figura 6. Tipologia di paper per anno........................................................................................................ 23 

Figura 7. Approccio metodologico dei paper per anno. .......................................................................... 23 

Figura 8. Wordcloud delle parole chiave. .................................................................................................. 24 

Figura 9. Rete di co-occorrenza delle parole chiave. ................................................................................ 25 

Figura 10. Frequenza dei processi SCM per ENABLE. ............................................................................ 28 

Figura 11. Frequenza dei processi SCM per DELIVER. ........................................................................... 28 

Figura 12. Frequenza dei processi SCM per PLAN. ................................................................................. 29 

Figura 13. Frequenza dei processi SCM per SOURCE. ............................................................................ 29 

Figura 14. Frequenza dei processi SCM per MAKE. ................................................................................ 29 

Figura 15. Frequenza delle tipologie di LLM individuate nella letteratura. ......................................... 34 

Figura 16. Distribuzione dei benefici per processo SCOR. ...................................................................... 38 

Figura 17. Distribuzione delle limitazioni per processo SCOR. ............................................................. 39 

Figura 18. Distribuzione della modalità di integrazione con SIA per processo SCOR. ...................... 40 

Figura 19. Modelli di GenAI e relative applicazioni. Riprodotta da (Dohrmann et al., 2024). ........... 51 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

1 

 

1   Introduzione 

1.1 Descrizione del perimetro di ricerca 

1.1.1 Generative Artificial Intelligence 

La Generative Artificial Intelligence (anche detta Generative AI o GenAI) rappresenta una delle evo-

luzioni più trasformative dell’intelligenza artificiale, poiché introduce la capacità dei sistemi compu-

tazionali di generare contenuti originali sotto forma di testo, immagini, audio, video, codice e dati 

sintetici, a partire dall’apprendimento delle caratteristiche statistiche dei dati di input. Rispetto alle 

metodologie tradizionali di intelligenza artificiale e, in particolare, di machine learning, principal-

mente focalizzate su aspetti predittivi, la Generative AI consente di modellare la distribuzione dei 

dati e di produrre nuove istanze plausibili che mantengono coerenza strutturale e semantica rispetto 

al dominio di riferimento (Akhtar, 2024). 

Sebbene il concetto di generazione automatica non sia nuovo nel campo dell’intelligenza artificiale, 

l’interesse verso la Generative AI ha avuto una forte accelerazione negli ultimi anni, favorita dall’au-

mento della potenza computazionale, dalla disponibilità di grandi quantità di dati e dai progressi 

nelle architetture di deep learning. Questi fattori hanno reso possibile la produzione di contenuti di 

qualità sempre più elevata e favorito l’adozione della Generative AI in diversi contesti applicativi, 

tra cui la creazione di contenuti digitali, la ricerca scientifica, la sanità e l’industria, ampliando il 

ruolo dell’intelligenza artificiale (Akhtar, 2024; Joshi, 2025). 

Dal punto di vista teorico, la Generative AI si fonda su modelli statistici e probabilistici progettati 

per stimare la distribuzione dei dati, apprendere le regolarità sottostanti ai dati di addestramento e 

generare nuove osservazioni che non ne costituiscono semplici repliche, ma variazioni realistiche e 

statisticamente consistenti (Akhtar, 2024). 

All’interno di tale paradigma si collocano più famiglie di modelli che condividono l’obiettivo co-

mune della generazione automatica di contenuti. 

▪ I Variational Autoencoders (VAE) sono architetture neurali che rappresentano i dati in uno spa-

zio latente continuo. Grazie a specifici vincoli di regolarizzazione, lo spazio latente risulta ben 

strutturato, favorendo la continuità delle rappresentazioni e rendendo possibile l’interpolazione 

e la generazione controllata dei dati. Tuttavia, rispetto ad altri approcci, possono presentare li-

miti nella qualità percettiva degli output generati (Akhtar, 2024; Joshi, 2025). 

▪ Le Generative Adversarial Networks (GAN) introducono un meccanismo di apprendimento ba-

sato sulla competizione tra due reti neurali: generatore e discriminatore. Il generatore apprende 
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a produrre dati sempre più simili a quelli reali, mentre il discriminatore valuta la loro autenticità, 

dando luogo a un miglioramento progressivo della qualità degli output. Le GAN hanno dimo-

strato risultati particolarmente rilevanti nel dominio delle immagini e dei contenuti visivi, pur 

presentando criticità legate alla stabilità dell’addestramento e alla possibilità di collasso delle 

modalità (Joshi, 2025). 

▪ I modelli di diffusione (Diffusion Models) utilizzano un processo in due fasi: inizialmente si ag-

giunge rumore ai dati in modo graduale, successivamente il modello impara a rimuovere il ru-

more passo dopo passo per ricostruire i dati originali. L’approccio ha dimostrato una notevole 

stabilità durante l’addestramento e un’elevata qualità dei contenuti generati, rendendo tali mo-

delli particolarmente adatti alla generazione di dati complessi e ad alta fedeltà (Joshi, 2025). 

▪ I modelli generativi autoregressivi producono i dati in maniera sequenziale, generando ogni ele-

mento in funzione di quelli precedenti, sulla base della distribuzione di probabilità congiunta. 

Sono stati applicati con successo a diverse tipologie di dati strutturati e sequenziali, sebbene la 

natura iterativa del processo generativo possa comportare costi computazionali elevati in conte-

sti ad alta dimensionalità (Joshi, 2025). 

Parallelamente allo sviluppo tecnologico, l’impiego della Generative AI ha sollevato questioni rile-

vanti di natura etica, legale e sociale, in particolare in relazione alla trasparenza dei modelli, alla 

proprietà dei contenuti generati e al rischio di diffusione di informazioni fuorvianti (Joshi, 2025). Ne 

è derivato un crescente interesse verso pratiche di sviluppo e utilizzo responsabile della Generative 

AI, evidenziando la necessità di meccanismi di controllo, supervisione umana e valutazione critica 

degli output generati (Ciubotaru, 2025). 

Un ulteriore aspetto di rilievo riguarda l’impatto socio-economico della Generative AI. Se da un lato 

i modelli generativi promettono incrementi di produttività e nuove forme di supporto alle attività 

umane, dall’altro lato sollevano interrogativi legati alla trasformazione del lavoro, alla ridefinizione 

delle competenze e dei processi organizzativi, oltre alla possibile sostituzione o modifica di alcune 

mansioni. Emerge, pertanto, l’esigenza di accompagnare l’adozione della Generative AI con politiche 

volte a favorire l’adattamento del capitale umano e una distribuzione equilibrata dei benefici deri-

vanti dall’innovazione tecnologica (Akhtar, 2024; Ciubotaru, 2025). 

La crescente pervasività della Generative AI ha, inoltre, portato all’avvio di iniziative regolatorie in 

diverse aree geografiche, con l’obiettivo di disciplinarne lo sviluppo e l’impiego. Ne deriva la consa-

pevolezza che la Generative AI non rappresenti soltanto un avanzamento tecnologico, ma un feno-

meno con implicazioni sistemiche, in grado di incidere in modo significativo sulle dinamiche econo-

miche, sociali e istituzionali (Ciubotaru, 2025) . 
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1.1.2 Large Language Models 

I Large Language Models (LLM) rappresentano una specifica classe di modelli generativi dedicati 

all’elaborazione e alla produzione del linguaggio naturale. Sono riconducibili alla famiglia dei mo-

delli generativi autoregressivi, in quanto la generazione del testo avviene in modo sequenziale, sti-

mando iterativamente la probabilità di ciascun token in funzione della sequenza di token preceden-

temente generata (Akhtar, 2024; Ciubotaru, 2025).  

Dal punto di vista architetturale, lo sviluppo degli LLM è strettamente connesso all’introduzione dei 

modelli Transformer, che si basano sull’impiego del cosiddetto meccanismo di self-attention per mo-

dellare le relazioni tra gli elementi di una sequenza testuale, chiamati token. Esso permette di cattu-

rare efficacemente dipendenze anche a lungo raggio all’interno del testo, favorendo una maggiore 

scalabilità dei modelli (Akhtar, 2024; Ciubotaru, 2025). L’adozione dei Transformer ha rappresentato 

un passaggio chiave per l’addestramento degli LLM, contribuendo al miglioramento delle presta-

zioni nei compiti di comprensione e generazione del linguaggio naturale (Akhtar, 2024). 

Gli LLM sono generalmente addestrati in due fasi: una fase iniziale di pre-training, o pre-addestra-

mento, auto supervisionato su grandi quantità di dati testuali, seguita da una fase di adattamento a 

compiti specifici mediante tecniche di fine-tuning o di addestramento guidato da istruzioni (Akhtar, 

2024; Ciubotaru, 2025). Attraverso questo schema si ottengono modelli generalisti, capaci di affron-

tare una vasta gamma di attività linguistiche senza la necessità di un addestramento specifico per 

ciascun compito, sfruttando le conoscenze acquisite durante il pre-addestramento (Ciubotaru, 2025). 

Una delle proprietà più significative degli LLM è associata all’emergere di capacità avanzate al cre-

scere della scala del modello, intesa come aumento del numero di parametri, della quantità di dati 

di addestramento e delle risorse computazionali impiegate (Ciubotaru, 2025). Tali capacità includono 

l’apprendimento in-context e la possibilità di seguire istruzioni articolate, che non risultano esplici-

tamente programmate ma si manifestano come effetto dell’addestramento su larga scala (Akhtar, 

2024; Ciubotaru, 2025). Tuttavia, non mancano limiti strutturali degli LLM, tra cui la tendenza a pro-

durre contenuti linguisticamente plausibili ma non sempre accurati dal punto di vista fattuale, non-

ché la dipendenza da finestre di contesto di dimensione finita (Ciubotaru, 2025). 

Come già mostrato per la Generative AI, le applicazioni degli LLM sono eterogenee (Figura 1): tro-

vano impiego nella generazione automatica di testi, nel riassunto e nella traduzione di documenti, 

nei sistemi di question answering e nelle applicazioni conversazionali, dove sono utilizzati come 

base per chatbot e assistenti virtuali (Ciubotaru, 2025). Ulteriori ambiti applicativi includono il sup-

porto allo sviluppo software, attraverso la generazione, il completamento e la spiegazione di codice, 
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le attività di estrazione e classificazione testuale e l’analisi del sentiment, confermando la versatilità 

degli LLM rispetto a diversi settori e contesti applicativi (Akhtar, 2024; Ciubotaru, 2025).  

 
Figura 1. Applicazioni degli LLM nei diversi settori. Riprodotta da (Ciubotaru, 2025). 

1.1.3 Definizione di supply chain management 

Il termine supply chain (SC), o catena di fornitura, indica la rete di attori, processi e flussi che coor-

dina le attività necessarie per trasformare le materie prime in prodotti finiti e consegnarli al cliente 

finale. In questa accezione, la supply chain comprende tutte le imprese coinvolte, direttamente o 

indirettamente, nella trasformazione e distribuzione di un bene o un servizio, dall’acquisizione delle 

risorse iniziali all’utilizzo del prodotto finito da parte dell’utente finale. Fornitori, produttori, opera-

tori logistici, prestatori di servizi e clienti ne rappresentano, quindi, i nodi interconnessi (Council of 

Supply Chain Management Professional, 2013). 

La letteratura distingue chiaramente tra l’esistenza della supply chain come sistema economico-or-

ganizzativo e il supply chain management (SCM) come insieme di attività volte al governo intenzio-

nale di tale sistema. Come evidenziato da Mentzer et al. (2001), le supply chain esistono indipenden-

temente dal fatto che siano o meno gestite in modo coordinato. Il supply chain management, invece, 

implica l’adozione consapevole di pratiche e decisioni manageriali finalizzate alla pianificazione, al 

controllo e al coordinamento dei flussi che attraversano la catena. Una supply chain può, pertanto, 

essere descritta come un insieme di tre o più entità coinvolte nei flussi a monte e a valle di prodotti, 
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servizi, informazioni e risorse finanziarie (Figura 2), mentre il SCM rappresenta il meccanismo attra-

verso cui tali flussi sono integrati e sincronizzati. 

 
Figura 2. Schematizzazione dei flussi lungo la supply chain. 

Nel tempo, la definizione di supply chain management si è rivelata meno univoca rispetto a quella 

di supply chain. Il termine SCM è stato utilizzato in letteratura per indicare alternativamente una 

filosofia manageriale, un insieme di attività operative o un sistema di processi coordinati, riflettendo 

la complessità e l’estensione dell’ambito disciplinare (Mentzer et al., 2001). È oggi ampiamente rico-

nosciuta la sintesi proposta dal Council of Supply Chain Management Professionals (CSCMP)1, se-

condo cui il supply chain management comprende la pianificazione e la gestione di tutte le attività 

coinvolte nell’approvvigionamento, nella trasformazione e nella logistica, includendo in modo espli-

cito il coordinamento e la collaborazione con i partner di canale, quali fornitori, intermediari, forni-

tori di servizi terzi e clienti. In questa definizione, il SCM integra la gestione della domanda e dell’of-

ferta all’interno e tra le imprese, assumendo una funzione di collegamento tra i principali processi e 

funzioni aziendali (Council of Supply Chain Management Professional, 2013). 

L’ampiezza e la multidimensionalità del concetto di SCM rendono necessaria una precisazione ri-

spetto ad ambiti affini, in particolare rispetto al logistics management. Il CSCMP definisce la logistica 

come quella parte del supply chain management responsabile della pianificazione, implementazione 

e controllo efficiente ed efficace dei flussi diretti e inversi di beni, servizi e informazioni tra il punto 

di origine e il punto di consumo, con il fine ultimo di soddisfare i requisiti del cliente. Ne deriva che 

 
1 Associazione professionale di riferimento a livello globale per chi opera nei settori della logistica e supply 

chain, fondata negli Stati Uniti nel 1963. 
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la logistica, pur rappresentando una componente fondamentale del SCM, non ne esaurisce il conte-

nuto: la logistica si concentra prevalentemente sull’esecuzione e sull’ottimizzazione dei flussi fisici e 

informativi, mentre il supply chain management presenta un perimetro più ampio, includendo an-

che le attività di coordinamento strategico, l’integrazione dei processi e la gestione delle relazioni tra 

imprese e funzioni aziendali (Council of Supply Chain Management Professional, 2013). 

La precedente distinzione è strettamente legata al tema dei confini del supply chain management. 

Secondo Mentzer et al. (2001), i confini del SCM non sono limitati a una singola funzione aziendale 

né a una singola impresa, ma si estendono sia sul piano funzionale sia su quello organizzativo. Dal 

punto di vista funzionale, il SCM include, oltre alla logistica, attività quali produzione, approvvigio-

namento, marketing, progettazione del prodotto, finanza e sistemi informativi, nella misura in cui 

esse contribuiscono alla gestione dei flussi che attraversano la supply chain. Dal punto di vista orga-

nizzativo, invece, riguarda l’insieme delle relazioni tra imprese interdipendenti, riconoscendo che la 

performance complessiva dipende dal coordinamento tra attori distinti piuttosto che dall’ottimizza-

zione di singole unità isolate. 

Le rassegne più recenti della letteratura confermano la visione estesa e integrata del supply chain 

management, descrivendolo come un approccio olistico alla gestione di reti complesse di organizza-

zioni, processi e flussi, finalizzato a sincronizzare materiali, informazioni e risorse finanziarie lungo 

l’intera catena (Fang et al., 2022). Di conseguenza, il SCM assume un ruolo centrale nel bilanciamento 

tra efficienza operativa ed efficacia dell’intero sistema, con l’obiettivo di migliorare le performance 

di lungo periodo della catena di fornitura. 

1.1.4 Generative AI e Large Language Models nella gestione della supply chain 

L’impiego dei Large Language Models e della Generative AI nella supply chain apre nuove prospet-

tive verso la trasformazione dei processi operativi, decisionali e analitici all’interno delle catene di 

fornitura contemporanee. Oltre alla distinzione di natura teorica rispetto ai modelli di AI tradizionale 

precedentemente discussa, emerge un ulteriore elemento differenziale di carattere applicativo e in-

frastrutturale: a differenza delle applicazioni di intelligenza artificiale basate su machine learning e 

big data analytics, gli LLM non richiedono infrastrutture complesse dedicate, né competenze specia-

listiche avanzate per essere utilizzati. La conseguente democratizzazione dell’AI consente ai profes-

sionisti della supply chain di interagire direttamente con sistemi in grado di produrre testi, analiz-

zare dati, supportare il ragionamento e agevolare la gestione delle attività, modificando radicalmente 

i processi di lavoro e le modalità di decision-making (Hendriksen, 2023; Jackson et al., 2024a). 

Le principali aree della supply chain in cui la Generative AI trova applicazione sono analizzate in 

modo sistematico da Jackson et al. (2024a). In particolare, GenAI e LLM possono essere impiegati in 
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molteplici funzioni e contesti, tra cui la pianificazione e previsione, l’approvvigionamento e procu-

rement, la produzione, la logistica e distribuzione, nonché il coordinamento e l’integrazione tra i vari 

attori. 

Nella pianificazione e previsione, la GenAI supporta la previsione della domanda attraverso l’analisi 

di dati storici e informazioni non strutturate, contribuendo alla costruzione di scenari previsionali 

alternativi e alla sintesi delle informazioni necessarie per le decisioni strategiche, rafforzando la ca-

pacità dei decisori di interpretare contesti complessi e valutare diverse opzioni sulla base di un qua-

dro informativo più articolato (Jackson et al., 2024a).  

Nelle attività di approvvigionamento e procurement, la GenAI supporta la selezione dei fornitori 

mediante l’analisi comparativa di profili, criteri e documentazione rilevante, contribuendo alla valu-

tazione delle performance e alla gestione documentale associata alle relazioni di fornitura, riducendo 

la complessità informativa caratteristica delle decisioni di sourcing e migliorando la qualità del sup-

porto analitico a disposizione dei responsabili del procurement (Jackson et al., 2024a). 

Nel contesto della produzione e dell’Operations Management, i modelli generativi assistono la pia-

nificazione delle attività produttive e l’analisi delle informazioni operative necessarie al coordina-

mento interno, gestendo la complessità informativa tipica dei processi operativi e fornendo sintesi e 

interpretazioni utili ai manager responsabili delle operations, ponendo nuovamente il focus sul raf-

forzamento delle capacità decisionali umane attraverso un migliore accesso alle informazioni rile-

vanti (Jackson et al., 2024a). 

Per quanto riguarda la logistica e la distribuzione, LLM e GenAI supportano l’ottimizzazione dei 

flussi logistici e la gestione delle attività di trasporto, analizzando e sintetizzando i relativi dati e 

offrendo assistenza decisionale nella pianificazione e nel controllo delle operazioni logistiche. Ciò 

contribuisce a migliorare la visibilità sui flussi e a facilitare il coordinamento delle attività logistiche, 

senza eliminare il ruolo centrale del decisore umano (Jackson et al., 2024a). 

Un ruolo trasversale delle tecnologie generative riguarda il coordinamento e l’integrazione tra i di-

versi attori della supply chain: esse facilitano l’integrazione di flussi informativi provenienti da fun-

zioni e organizzazioni differenti, contribuendo al miglioramento della comunicazione e all’allinea-

mento decisionale lungo l’intera catena, particolarmente rilevante in contesti caratterizzati da elevata 

interdipendenza e complessità organizzativa (Jackson et al., 2024a). 

In tutti i contesti precedentemente descritti si evince che gli LLM operano prevalentemente in qualità 

di sistemi di supporto decisionale, analizzando informazioni strutturate e non strutturate, sintetiz-

zando gli scenari e restituendo raccomandazioni che restano sotto il controllo decisionale umano, 
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rafforzando le capacità analitiche dei manager senza sostituirne l’autorità. Questo utilizzo degli LLM 

si inserisce in una traiettoria di integrazione parziale dell’intelligenza artificiale nella supply chain, 

nella quale i sistemi digitali migliorano l’efficienza e la qualità delle decisioni senza alterare in modo 

sostanziale l’assetto di governance esistente (Jackson et al., 2024a). 

In scenari più avanzati, gli LLM autorizzati a eseguire azioni senza intervento umano diretto possono 

assumere un ruolo decisionale autonomo in contesti specifici e delimitati, influenzando direttamente 

la dinamica dei flussi materiali e informativi, l’allocazione delle risorse, la selezione delle rotte logi-

stiche e la gestione delle scorte. Un livello di autonomia così elevato implica, tuttavia, nuove forme 

di complessità e potenziali vulnerabilità, poiché errori sistemici, bias incorporati o un’eccessiva fidu-

cia nelle valutazioni dell’AI possono propagarsi lungo l’intera catena, amplificando gli effetti nega-

tivi e generando fenomeni assimilabili a un “AI-bullwhip effect” (Hendriksen, 2023; Jackson et al., 

2024a). 

L’integrazione degli LLM nella supply chain deve essere interpretata esclusivamente come un feno-

meno tecnico e sociale, in cui il significato attribuito ai sistemi di intelligenza artificiale dagli opera-

tori umani svolge un ruolo centrale nel determinarne l’impatto effettivo. I manager e professionisti 

della supply chain costruiscono attivamente una rappresentazione cognitiva degli LLM, interpretan-

doli come strumenti, assistenti, consulenti o veri e propri decisori attraverso processi di sensemaking 

che influenzano il modo in cui l’AI è effettivamente utilizzata, controllata o delegata all’interno delle 

organizzazioni. Gli LLM, pertanto, non supportano soltanto le decisioni operative, ma contribui-

scono a ridefinire il ruolo degli attori all’interno della supply chain, spostando l’attenzione dalla mera 

esecuzione delle attività verso le funzioni di supervisione, interpretazione e controllo strategico. Di 

conseguenza, le applicazioni degli LLM non producono effetti uniformi, ma danno luogo a esiti dif-

ferenziati a seconda del grado di integrazione lungo la supply chain e del livello di autonomia deci-

sionale loro attribuito (Hendriksen, 2023; Jackson et al., 2024a).  

1.2 Motivazioni e domande di ricerca 

Nonostante il crescente interesse scientifico verso le applicazioni dei Large Language Models in con-

testi di supply chain e di operations management, le evidenze disponibili adottano spesso approcci, 

variabili di analisi e metriche di valutazione differenti, sia per quanto riguarda le funzioni operative 

e decisionali supportate dai modelli, sia rispetto ai benefici osservati, alle modalità di integrazione 

con i sistemi informativi e al livello di maturità delle soluzioni proposte. Ne deriva una mancanza di 

sistematizzazione che limita la possibilità di individuare pattern ricorrenti, aree di maggiore concen-

trazione applicativa e gap di ricerca. Essa emerge anche dall’analisi dei contributi esistenti sul tema: 

tra i paper consultati, a cui si farà riferimento nel capitolo successivo, solo un contributo consiste in 
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una Systematic Literature Review (SLR) focalizzata esplicitamente sul ruolo degli LLM nell’ambito 

supply chain. Si tratta dello studio di Mondragon (2025), che individua i principali topic e trend di 

ricerca, senza, tuttavia, proporre una mappatura strutturata delle loro applicazioni, né un’analisi si-

stematica delle funzioni svolte, dei benefici associati o delle relative limitazioni. Una SLR con analisi 

tematica dettagliata di applicazioni e barriere all’implementazione è proposta da Vlachos e Gautam 

(2025), che si concentrano prevalentemente sugli algoritmi di machine learning e introducono poten-

ziali applicazioni degli LLM soltanto in fase di discussione, con un livello di dettaglio ridotto. Sono, 

infine, presenti contributi che utilizzano la SLR come strumento metodologico all’interno di lavori 

di review della letteratura esistente, ma che non sviluppano un’analisi comparabile e dettagliata delle 

soluzioni proposte. Fanno parte di quest’ultima categoria, per esempio, i paper di Srivastava et al. 

(2024), du Plessis et al. (2025) e di Ekrokpe et al. (2025). 

Nel presente lavoro di tesi, attraverso una Systematic Literature Review è analizzato lo stato dell’arte 

relativo alle applicazioni, reali o potenziali, dei Large Language Models nella gestione della supply 

chain, valutandone il contributo alla creazione di valore. La SLR è guidata dalle seguenti domande 

di ricerca: 

D1: Quali sono le applicazioni dei Large Language Models nella gestione della supply chain? 

D2: In che modo l’utilizzo dei Large Language Models impatta sulla creazione di valore nella supply chain? 

La tesi intende offrire un duplice contributo: da un lato, fornisce alla comunità scientifica una sintesi 

strutturata e aggiornata dello stato dell’arte, dall’altro, propone una chiave di lettura orientata all’ap-

plicazione, utile ai decision maker per comprendere in quali contesti, con quali modalità e con quali 

limiti e vantaggi i Large Language Models possano essere effettivamente integrati nei processi deci-

sionali e operativi della supply chain. 

Il lavoro è articolato in più capitoli che accompagnano il lettore dall’inquadramento teorico all’analisi 

e discussione dei risultati. Il Capitolo 2 descrive l’approccio metodologico adottato, in cui è illustrata 

la Systematic Literature Review condotta secondo le linee guida del framework PRISMA, specifi-

cando la strategia di ricerca, i criteri di inclusione ed esclusione, il processo di selezione degli studi 

e le variabili di analisi utilizzate per l’esame del corpus di letteratura. Il Capitolo 3 presenta i risultati 

quantitativi e descrittivi dell’analisi della letteratura scientifica. Dapprima è fornita un’analisi biblio-

grafica del corpus selezionato, finalizzata a inquadrare il contesto evolutivo della letteratura. Succes-

sivamente, il focus si sposta sull’analisi delle variabili di contenuto, attraverso una mappatura delle 

principali dimensioni applicative esplicitate negli studi selezionati. Infine, il Capitolo 4 propone una 

discussione dei risultati, integrando le evidenze provenienti dalla letteratura scientifica e letteratura 
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grigia. Il capitolo descrive le principali implicazioni teoriche e manageriali che emergono dall’analisi, 

elenca i limiti e le mancanze riscontrate  nella letteratura esistente e individua possibili direzioni di 

approfondimento per futuri sviluppi della ricerca.  
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2   Metodologia 

2.1 Systematic Literature Review 

La Systematic Literature Review consiste in un processo sistematico, esplicito e replicabile per l’in-

dividuazione, la valutazione e la sintesi della letteratura scientifica esistente, includendo contributi 

provenienti dal mondo accademico e dalla pratica professionale, con un approccio che permette di 

garantire trasparenza e robustezza metodologica, riducendo il rischio di bias interpretativi e assicu-

rando una visione complessiva e affidabile del corpus di studi analizzati (Fink, 2014). Nel presente 

lavoro di tesi, la scelta di una SLR risponde all’esigenza di esplorare in maniera rigorosa un ambito 

di ricerca in rapida evoluzione, consentendo di individuare pattern ricorrenti, trend emergenti e di-

rezioni di sviluppo future. 

La metodologia adottata si basa sulle linee guida del framework PRISMA (Preferred Reporting Items 

for Systematic Reviews and Meta-Analyses), ampiamente riconosciuto in ambito scientifico per la 

conduzione di revisioni sistematiche della letteratura (PRISMA, 2024b). L’intero processo di revi-

sione si articola in più fasi, che comprendono la definizione del protocollo di ricerca, la selezione del 

database, la formulazione delle stringhe di ricerca, l’applicazione dei criteri di inclusione ed esclu-

sione, la selezione progressiva degli studi e l’analisi del corpus finale. Il flusso di selezione degli 

articoli è rappresentato attraverso il PRISMA Flow Diagram, che illustra in modo sintetico le diverse 

fasi di identificazione, screening, eleggibilità e inclusione degli studi (PRISMA, 2024a). 

2.1.1 Database e strategia di ricerca 

Il database selezionato per la conduzione della SLR è Scopus, una delle principali banche dati biblio-

grafiche a livello internazionale. Scopus è stato scelto per l’ampia copertura di pubblicazioni scienti-

fiche peer-reviewed e per l’elevata qualità dei criteri di indicizzazione (Mondragon, 2025).  

La strategia di ricerca è stata implementata attraverso un’unica query applicata ai campi Article title, 

Abstract e Keywords, la quale combina tre stringhe tematiche relative ai Large Language Models e 

alla gestione della supply chain: 

“TITLE-ABS-KEY ( ( large language models AND supply chain ) OR ( generative ai AND supply 

chain management ) OR ( large language models applications AND logistics ) )”. 

2.1.2 Criteri di inclusione ed esclusione 

Al fine di garantire la pertinenza del corpus con gli obiettivi della ricerca e di circoscrivere l’analisi 

ai contributi scientifici più rilevanti e aggiornati sull’applicazione degli LLM nella gestione della 
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supply chain, sono stati definiti quattro criteri di inclusione, a cui corrispondono gli speculari criteri 

di esclusione, applicati durante le fasi del processo di selezione degli studi (Tabella 1).  

C1 – intervallo temporale: sono inclusi nella revisione i paper pubblicati a partire dall’anno 2023, in 

cui la letteratura sulle applicazioni degli LLM in ambito SCM ha registrato una crescita significativa 

in concomitanza con la diffusione di modelli quali GPT-3.5, GPT-4 e modelli open source equivalenti. 

C2 – lingua: sono inclusi nella revisione i paper in lingua inglese, riconosciuta come mezzo di comu-

nicazione scientifica a livello globale (Faramarzi-Oghani et al., 2022; Ghasemi et al., 2022). 

C3 – tipologia di pubblicazione: sono inclusi nella revisione articoli e conference paper. Gli articoli 

sono sottoposti a processi di revisione paritaria che garantiscono l’affidabilità dei contenuti. I confe-

rence paper costituiscono un canale primario per la diffusione di risultati innovativi per le tecnologie 

emergenti (Faramarzi-Oghani et al., 2022; Ghasemi et al., 2022). 

C4 – pertinenza tematica: sono inclusi nella revisione i paper che introducono almeno un caso di 

applicazione diretta e chiaramente identificabile degli LLM nell’ambito dei processi di supply chain, 

indipendentemente dalla finalità principale dello studio e dal grado di implementazione della solu-

zione. 

Tabella 1. Criteri di inclusione e di esclusione dei paper. 

CRITERIO INCLUSI ESCLUSI 

C1 Paper pubblicati a partire 

dal 2023 

Paper precedenti al 

2023 

C2 Paper in lingua inglese 
Paper in lingue diverse 

dall’inglese 

C3 Articoli, conference  

paper 

Altre tipologie di  

pubblicazione 

C4 Paper che introducono almeno una ap-

plicazione degli LLM in SCM 

Paper che riportano esclusivamente 

applicazioni trattate da altri studi 

C4 Paper in cui emerge un collegamento di-

retto tra LLM e SCM 

Paper che menzionano LLM e/o SCM 

senza esplicitarne il ruolo applicativo o 

a titolo di esempio 

 

Il processo di definizione dei criteri di inclusione ed esclusione è stato condotto in modo da bilanciare 

la necessità di delimitare l’ambito di analisi con l’esigenza di garantire un’adeguata copertura della 

letteratura. L’adozione di un intervallo temporale ristretto agli anni 2023–2026 non ha comportato 
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alcuna perdita significativa di contributi rilevanti, in quanto la maggior parte degli studi che trattano 

applicazioni degli LLM in ambito SCM si colloca in tale arco temporale. Analogamente, la limita-

zione alla lingua inglese e alle fonti sottoposte a revisione paritaria non ha compromesso la varietà 

del corpus. Il criterio di pertinenza tematica rappresenta una scelta metodologica intenzionale, volta 

a privilegiare contributi con un chiaro orientamento applicativo, sebbene comporti il rischio di esclu-

dere alcune tipologie di studi, in particolare studi interdisciplinari o lavori di natura metodologica, 

concettuale o di review, che offrono una visione più ampia del campo di ricerca. Tale rischio è rite-

nuto accettabile, in quanto consente di evitare ridondanze nell’analisi delle applicazioni, garantendo 

un maggiore allineamento tra i contributi selezionati e gli obiettivi di ricerca. 

2.1.3 Selezione degli studi 

Il processo di selezione degli studi è stato condotto in più fasi. La prima fase ha previsto l’interroga-

zione del database Scopus, con l’obiettivo di identificare il più ampio insieme possibile di contributi 

rilevanti. In questa fase iniziale, sono stati applicati i criteri di inclusione relativi all’intervallo tem-

porale (C1), alla lingua (C2) e alla tipologia di fonte (C3) direttamente all’interno del database e sono 

stati identificati 344 contributi.  

La seconda fase di screening è iniziata con una valutazione qualitativa basata sulla lettura di titoli e 

abstract, finalizzata a verificare la pertinenza tematica dei contributi rispetto all’oggetto di studio, in 

riferimento al criterio C4. Sono stati esclusi 172 articoli che, pur rientrando nei criteri formali prece-

dentemente applicati, non presentano riferimenti espliciti all’utilizzo dei Large Language Models o 

dell’intelligenza artificiale generativa nei processi della supply chain ma risultano focalizzati su am-

biti applicativi differenti, in particolare: 

▪ computer science (aspetti hardware e software, cybersecurity, training e fine-tuning dei modelli, 

data mining); 

▪ healthcare (aspetti diagnostici, clinici e biologici, non riconducibili alla supply chain sanitaria); 

▪ altro (aspetti etici e sociali, education, analisi testuale e del sentiment, valutazioni comparative e 

benchmarking, applicazioni che non riguardano direttamente LLM e/o SCM). 

I contributi rimanenti sono stati selezionati come paper “sought for retrieval” e sottoposti a un ten-

tativo di download del testo completo. Tuttavia, per un numero limitato di questi ultimi non è stato 

possibile accedere alla versione integrale del paper, a causa di restrizioni di accesso, indisponibilità 

del full text o assenza di versioni alternative consultabili.  

Nella successiva fase di valutazione di eleggibilità, i 138 contributi di cui è stato possibile recuperare 

il testo completo sono stati sottoposti alla lettura integrale, al fine di verificare in modo approfondito 

la coerenza con il criterio di pertinenza tematica (C4). In primo luogo, sono stati esclusi gli studi che 
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propongono applicazioni di strumenti di AI diversi dagli LLM e quelli che, pur facendo riferimento 

agli LLM, ne analizzano l’utilizzo in ambiti applicativi differenti dalla gestione della supply chain. 

Infine, sempre sulla base del criterio C4, sono stati esclusi anche gli studi che non introducono ap-

plicazioni concrete o potenziali degli LLM all’interno dei processi della catena di fornitura, configu-

randosi prevalentemente come contributi di natura teorica, metodologica o come review della lette-

ratura esistente.  

Al termine del processo di screening, è stato definito il corpus finale dei 70 studi inclusi nella SLR e 

oggetto di successiva analisi, per la quale sono state definite opportune variabili. L’intero processo 

di selezione è sintetizzato nel diagramma di flusso PRISMA (PRISMA, 2024a), che riporta in modo 

dettagliato il numero di articoli inclusi ed esclusi in ciascuna fase (Figura 3). 

 
Figura 3. Diagramma di flusso PRISMA degli studi inclusi nella ricerca. Grafico tratto da (PRISMA, 2024a). 
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Nel corso delle fasi di selezione e valutazione degli studi non sono stati utilizzati strumenti di auto-

mazione o software dedicati allo screening automatico della letteratura. Tale scelta è motivata dalla 

natura ancora emergente e interdisciplinare del tema di ricerca, in cui le applicazioni degli LLM nella 

gestione della supply chain sono spesso descritte in maniera eterogenea. La valutazione manuale dei 

contributi ha consentito di interpretare con maggiore accuratezza il contenuto semantico di abstract 

e full text, riducendo il rischio di esclusioni improprie basate su criteri puramente sintattici o basati 

sulla frequenza delle parole. L’utilizzo di strumenti automatici avrebbe, infatti, reso più complessa 

la distinzione tra applicazioni effettivamente pertinenti e applicazioni citate a titolo esemplificativo, 

molto comuni nelle sezioni introduttive dei paper e generalmente precedute o seguite da un chiaro 

riferimento bibliografico. Inoltre, non sempre appare immediatamente evidente se le soluzioni de-

scritte facciano riferimento agli LLM o ad altre tecnologie di GenAI. Pertanto, l’assenza di automa-

zione ha permesso di applicare il criterio di pertinenza tematica (C4) in modo più consapevole e 

coerente con gli obiettivi della ricerca. 

2.2 Variabili di analisi 

Per condurre un’analisi strutturata del corpus finale degli studi inclusi nella Systematic Literature 

Review, è stata definita una matrice di estrazione dati. Si tratta di una tabella le cui righe rappresen-

tano le unità di analisi e le colonne le variabili di analisi, disponibile nell’Allegato I (“Matrice_Estra-

zione_Dati.xlsx”), fornito come file supplementare alla presente tesi. Essa consente di estrarre e strut-

turare tutte le informazioni rilevanti ai fini analitici dei diversi contributi, rendendo possibili analisi 

descrittive, comparative e di trend per rispondere alle domande di ricerca. A partire dalla matrice di 

estrazione sono ottenuti i risultati che saranno descritti nel Capitolo 3. 

Per cogliere sia le caratteristiche generali della letteratura analizzata, sia gli aspetti applicativi e con-

cettuali relativi all’utilizzo degli LLM nella gestione della supply chain, le variabili di analisi sono 

suddivise in due categorie: variabili descrittive del paper e variabili di contenuto. 

2.2.1 Variabili descrittive del paper 

Le variabili descrittive del paper sono finalizzate a descrivere le caratteristiche generali dei contributi 

inclusi nella SLR e a supportare un’analisi preliminare del corpus. Per ciascuno studio analizzato, 

sono riportati il titolo del paper, gli autori, l’anno di pubblicazione e la fonte editoriale, informazioni 

necessarie per l’identificazione univoca dei contributi e per l’analisi della distribuzione temporale e 

delle sedi di pubblicazione. È indicata la tipologia di contributo, distinguendo tra articoli e confer-

ence paper, al fine di cogliere eventuali differenze nella natura e nel grado di maturità delle soluzioni 

proposte. Per ciascun paper è, inoltre, riportato l’approccio metodologico di ricerca, classificato come 

qualitativo o quantitativo. Ai fini della presente analisi, sono considerati quantitativi tutti i contributi 
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che includono analisi di performance, valutazioni comparative o elaborazioni numeriche dei risul-

tati, anche in presenza di componenti qualitative. Questa variabile consente di distinguere tra studi 

prevalentemente esplorativi e contributi orientati alla valutazione empirica delle applicazioni pro-

poste. Infine, le parole chiave fornite dagli autori sono incluse per consentire l’analisi testuale e te-

matica della letteratura. 

2.2.2 Variabili di contenuto 

Le variabili di contenuto sono finalizzate a descrivere dettagliatamente le modalità di applicazione 

dei Large Language Models nella gestione della supply chain, consentendo di analizzare le applica-

zioni degli LLM con diversi livelli di dettaglio, dalla collocazione nei processi della catena di forni-

tura fino alle funzioni operative svolte e agli effetti associati. 

La variabile di contenuto centrale dell’analisi riguarda il processo di riferimento secondo il modello 

SCOR, che distingue i macro-processi Plan, Source, Make, Deliver, Return ed Enable. L’utilizzo del 

framework SCOR consente di collocare le applicazioni degli LLM all’interno delle diverse fasi della 

supply chain, garantendo coerenza e confrontabilità tra studi che descrivono applicazioni eterogenee 

e spesso trasversali rispetto a queste ultime. 

A un livello di dettaglio maggiore, è identificato il processo specifico di supply chain management 

in cui si collocano le applicazioni descritte nei paper appartenenti allo stesso processo SCOR. Questa 

variabile permette di distinguere le attività operative e decisionali interessate dall’utilizzo degli LLM, 

come, per esempio, previsione della domanda, pianificazione della produzione o degli ordini, ge-

stione delle relazioni con i fornitori, procurement, gestione delle scorte, routing e trasporto, logistica 

inversa, gestione del rischio e automazione della supply chain. Incrementando ulteriormente il li-

vello di dettaglio, è descritto il ruolo o la funzione applicativa svolta dagli LLM. Essa indica la fun-

zione concreta e operativa supportata dai modelli, consentendo di definire in maniera più specifica 

come gli LLM siano impiegati a supporto dei processi di supply chain precedentemente menzionati. 

È, inoltre, inclusa una variabile relativa ai benefici associati all’applicazione degli LLM, che prevede 

la descrizione degli effetti positivi riportati dagli studi in relazione ai processi di supply chain. In 

modo complementare, la variabile “limitazioni” consente di identificare le criticità e le problematiche 

evidenziate nella letteratura, includendo aspetti tecnici, organizzativi o metodologici. 

Un’ulteriore variabile di contenuto riguarda il tipo di LLM utilizzato, per la quale è riportata la fa-

miglia di modelli impiegata nelle applicazioni proposte. Tale variabile consente di descrivere le so-

luzioni analizzate mantenendo un livello di astrazione coerente con l’obiettivo della SLR, senza en-

trare nel dettaglio delle specifiche tecniche dei modelli. 
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Infine, sono previste due variabili relative al grado di integrazione degli LLM con i sistemi informa-

tivi aziendali e al livello di maturità applicativa delle soluzioni proposte. Il grado di integrazione con 

i sistemi informativi distingue tra integrazione teorica, integrazione operativa e assenza o mancata 

specificazione dell’integrazione. In particolare, si parla di integrazione teorica quando il contributo 

fa riferimento a sistemi informativi, quali ERP, WMS, TMS o database interni, oppure alla possibilità 

di reperire dati da tali sistemi, senza che emergano evidenze di una implementazione effettiva o di 

un’interazione operativa tra gli LLM e i sistemi stessi. L’integrazione operativa è, invece, attribuita 

ai contributi che descrivono un collegamento effettivo e implementato tra gli LLM e i sistemi infor-

mativi aziendali. La categoria residua raccoglie i casi in cui tale aspetto non è previsto o non è espli-

citato. Il livello di maturità applicativa classifica le applicazioni aziendali e/o settoriali in base alla 

presenza di case study, proof of concept o prototipi, implementazioni operative e assenza di appli-

cazioni pratiche, fornendo un’indicazione del grado di avanzamento delle soluzioni descritte. 

2.3 Metodologia di analisi 

L’analisi dei risultati della Systematic Literature Review è stata impostata su due livelli, in modo tale 

da sviluppare una lettura progressiva del corpus di studi selezionati, partendo da un inquadramento 

complessivo della letteratura per poi approfondire gli aspetti applicativi e operativi dell’applicazione 

dei Large Language Models alla gestione della supply chain.  

Nella prima fase, l’analisi riguarda esclusivamente gli aspetti bibliografici e prende in considerazione 

le variabili descrittive dei paper. L’obiettivo è l’identificazione del contesto evolutivo in cui si collo-

cano gli studi facenti parte del corpus selezionato: distribuzione temporale, tipologie di pubblica-

zione, approcci metodologici adottati e principali sedi di diffusione scientifica. Nella seconda fase, 

invece, l’analisi si focalizza sulle applicazioni degli LLM nella gestione della supply chain e i relativi 

effetti sulla creazione del valore. In questa fase, è stata definita come unità di analisi la coppia di 

variabili paper – processo SCOR, al fine di aggregare adeguatamente le applicazioni descritte in ogni 

paper, qualora esse abbiano effetti su più processi della catena di fornitura contemporaneamente. 

All’interno di ciascuna unità paper – processo SCOR, le informazioni relative alle variabili di conte-

nuto sono aggregate, sintetizzate e analizzate per individuare relazioni e pattern ricorrenti. 

L’intero processo di analisi è supportato da strumenti descrittivi e comparativi, in particolare tabelle 

di sintesi e rappresentazioni grafiche, utilizzati come ausilio all’interpretazione qualitativa e quanti-

tativa dei risultati emersi dalla letteratura. 

Si ritiene opportuno precisare che la clusterizzazione delle funzioni applicative degli LLM, così come 

dei benefici e delle limitazioni, è stata condotta manualmente, secondo l’impostazione adottata sin 
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dalle fasi iniziali della ricerca e in virtù delle caratteristiche dei dati estratti. Avendo limitato il campo 

alle sole applicazioni conformi al criterio di inclusione C4, per ciascuna unità di analisi si è scelto di 

riportare nella matrice di estrazione una descrizione sintetica dei rispettivi ruoli applicativi, con un 

livello di dettaglio ridotto e strutture sintattiche ricorrenti. Questa modalità di normalizzazione de-

scrittiva è funzionale alla comparabilità delle evidenze ma comporta un’elevata ridondanza lessicale 

e una scarsa variabilità semantica, rendendo poco efficace l’applicazione di strumenti automatici di 

text mining o di clustering basati su similarità testuale come, per esempio, Latent Semantic Analysis 

(LSA), Latent Dirichlet Allocation (LDA), Probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA) o algoritmi 

di machine learning (Desagulier, 2025).  

Considerazioni analoghe valgono per la codifica dei benefici e delle limitazioni, i quali non sono stati 

estratti come sezioni testuali dei paper, ma ricondotti manualmente agli effetti associati alle applica-

zioni analizzate, prevalentemente sotto forma di parole chiave o brevi espressioni, con livello di det-

taglio e una modalità di normalizzazione simili a quelli adottati per le funzioni applicative. Anche 

in questo contesto, l’utilizzo di tecniche automatiche di text mining e clustering non avrebbe garan-

tito una categorizzazione concettualmente significativa. La clusterizzazione è stata, quindi, condotta 

attraverso un processo iterativo di tipo bottom-up, basato sull’assegnazione progressiva dei singoli 

benefici e delle limitazioni ad un insieme di categorie costruito in modo incrementale, introducendo 

una nuova categoria qualora un’osservazione non fosse compatibile con nessuna di quelle già defi-

nite. 

2.3.1 Modello SCOR 

Il modello Supply Chain Operations Reference (SCOR) è stato scelto in quanto rappresenta un fra-

mework adottato universalmente per analizzare, misurare e migliorare le performance dei processi 

di supply chain, con un approccio orientato all’efficienza operativa e standardizzazione dei flussi. Il 

modello si focalizza prevalentemente sulla mappatura delle principali attività lungo la supply chain, 

rispetto alla completa integrazione tra le funzioni aziendali (Huan et al., 2004). Esso si è evoluto nel 

tempo in versioni sempre più dettagliate e digitalizzate come, per esempio, la versione SCOR Digital 

Standard (SCOR DS) proposta dall’Association for Supply Chain Management (ASCM)2, che risulta 

più completa grazie all’inclusione di standard di sostenibilità e di abilitatori per l’orchestrazione 

della supply chain (APICS, 2017; ASSOCIATION FOR SUPPLY CHAIN MANAGEMENT, 2025). 

Per il presente studio si è scelto il framework tradizionale, che consente di ricondurre le applicazioni 

degli LLM a processi di alto livello comuni a tutte le supply chain. Esso è strutturato attorno a cinque 

 
2 Associazione globale senza scopo di lucro che fornisce certificazioni, formazione e contenuti di riferimento 

per i professionisti della supply chain. 
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processi principali: Plan, Source, Make, Deliver e Return, a loro volta supportati da processi abili-

tanti, appartenenti alla categoria Enable, volti alla gestione delle regole aziendali, della raccolta dati, 

del monitoraggio delle performance e della compliance normativa lungo l’intera catena di fornitura 

(Figura 4) (APICS, 2017). 

 
Figura 4. Framework SCOR lungo la supply chain. Riprodotta da (APICS, 2017). 

Il processo Plan fa riferimento alla pianificazione della supply chain, con il fine ultimo di bilanciare 

le risorse disponibili con la domanda prevista. Definisce piani per tutta la rete logistica, inclusi i flussi 

di ritorno e l’esecuzione dei processi di approvvigionamento, produzione e consegna al cliente. Ge-

stisce le regole operative, raccoglie e analizza i dati, controlla gli inventari e coordina i trasporti, 

allineando piani operativi e obiettivi finanziari per garantire coerenza tra le performance della sup-

ply chain e i risultati economici (Huan et al., 2004; APICS, 2017). 

Il processo Source riguarda l’approvvigionamento dei materiali, prodotti e servizi. Include la piani-

ficazione delle consegne, la ricezione, la verifica e lo stoccaggio dei materiali. Prevede, inoltre, la 

selezione dei fornitori quando non predeterminata, la gestione della rete di fornitori, dei pagamenti, 

degli accordi contrattuali e delle normative di import/export. Parallelamente, sono monitorate le per-

formance dei fornitori e le regole operative legate al sourcing (Huan et al., 2004; APICS, 2017). 

Il processo Make comprende tutte le attività necessarie per la produzione di beni make-to-stock, 

make-to-order o engineer-to-order. Prevede la schedulazione delle attività produttive,  la produzione 

e il collaudo, l’imballaggio e il rilascio dei prodotti al processo Deliver. La gestione dei sottoprocessi 

contempla, inoltre, le regole operative, le performance e i dati di produzione, la gestione del work-
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in-progress, delle attrezzature e delle infrastrutture, nonché la movimentazione interna (Huan et al., 

2004; APICS, 2017). 

Il processo Deliver copre l’intero ciclo della gestione degli ordini, dalla ricezione delle richieste dei 

clienti fino all’assistenza post-vendita. Include la gestione del magazzino: ricezione e picking dei 

prodotti, carico, spedizione, e, se necessario, ricezione, verifica e installazione dei prodotti presso il 

cliente. Rientrano nel processo Deliver anche l’emissione delle fatture e la gestione dei dati relativi a 

inventari, trasporti e ciclo di vita del prodotto, assicurando la conformità alle normative e agli accordi 

di import/export (Huan et al., 2004; APICS, 2017). 

Il processo Return gestisce il ritorno dei materiali al fornitore e la ricezione dei resi di prodotti finiti 

dai clienti, inclusi prodotti difettosi o eccedenti. Le attività del processo Return comprendono l’auto-

rizzazione al reso, la pianificazione della restituzione, la ricezione e la verifica dei prodotti, la loro 

disposizione e, se necessario, il rilascio di sostituzioni o crediti. Sono, inoltre, incluse nel processo la 

raccolta dei dati sui resi, i trasporti, la configurazione della rete e la conformità normativa, in modo 

da garantire un controllo completo di tutti i flussi inversi (Huan et al., 2004; APICS, 2017). 

Il processo Enable include la gestione delle regole aziendali, delle risorse umane, delle infrastrutture 

informative, della compliance normativa e della mitigazione dei rischi. Il suo obiettivo è creare le 

condizioni operative affinché i processi Plan, Source, Make, Deliver e Return possano essere eseguiti 

in modo coerente, controllato e misurabile. In tal senso, Enable non interviene direttamente sui flussi 

di prodotto ma crea e mantiene le condizioni organizzative, informative e di controllo necessarie per 

l’esecuzione dei processi operativi lungo l’intera supply chain (Huan et al., 2004; APICS, 2017). 
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3   Analisi e risultati  

3.1 Analisi bibliografica 

L’analisi bibliografica permette di osservare il fenomeno da una prospettiva aggregata, mette in evi-

denza le caratteristiche generali dei contributi selezionati e offre una base interpretativa per le suc-

cessive analisi di contenuto. Visto il carattere emergente e interdisciplinare del tema di ricerca, essa 

assume un ruolo centrale nel comprendere le modalità con cui quest’ultimo si sta progressivamente 

strutturando all’interno della letteratura scientifica. 

Il corpus è caratterizzato da un’elevata eterogeneità e dispersione dal punto di vista dell’autorialità. 

L’analisi mostra un ridotto numero di autori che compaiono in più contributi all’interno del corpus. 

Tali ricorrenze indicano l’esistenza di un numero limitato di ricercatori che segue una linea di ricerca 

più continuativa sull’impiego degli LLM nei contesti di supply chain e operations management. La 

maggior parte dei nomi è, tuttavia, associata a un singolo studio, suggerendo che il filone di ricerca 

sia ancora in una fase iniziale di sviluppo. La configurazione risulta in linea con la natura emergente 

e trasversale del tema, mentre l’assenza di un numero ristretto di autori fortemente dominanti indica 

che lo stesso si trova ancora in fase di espansione.  

L’analisi delle fonti editoriali fornisce ulteriori elementi utili a comprendere il grado di strutturazione 

e maturità del filone di ricerca. Analogamente a quanto affermato per gli autori, alla maggior parte 

delle sedi di pubblicazione è associato un unico contributo (Figura 5).  

 
Figura 5. Numero di paper pubblicati per fonte. 

La frammentazione è, anche in questo caso, un indicatore del fatto che la letteratura non converga 

ancora verso un nucleo editoriale di riferimento. Le sedi di pubblicazione dei paper appartengono a 
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loro volta ad un insieme ampio ed eterogeneo di riviste scientifiche e atti di conferenze, associati a 

diversi domini disciplinari. Accanto a riviste di area manageriale e industriale come, per esempio, 

“International Journal of Production Research”, il corpus include contributi pubblicati su riviste 

quali “Applied Sciences” ed “Electronics”, che si collocano maggiormente nell’ambito delle tecnolo-

gie digitali, o ancora sulla collana “Communications in Computer and Information Science”, focaliz-

zata sull’informatica. Ciò sottolinea ulteriormente la trasversalità del tema, dimostrando come esso 

sia affrontato da prospettive diverse.  

Il carattere emergente del tema è, inoltre, confermato dalla significativa presenza di conference pa-

per, pari al 45% circa dei contributi totali analizzati. Le conferenze costituiscono spesso il primo ca-

nale di diffusione per risultati preliminari, prototipi applicativi e proof of concept, soprattutto negli 

ambiti in fase di evoluzione. Allo stesso modo, la coesistenza con articoli pubblicati su riviste peer-

reviewed riflette una fase di transizione, in cui le evidenze applicative iniziano progressivamente a 

essere formalizzate e approfondite in contributi più rigorosi e strutturati. 

Con riferimento all’approccio metodologico, circa il 75% dei contributi inclusi nella SLR sono di na-

tura quantitativa e includono misurazioni di performance, valutazioni comparative tra soluzioni al-

ternative, simulazioni, esperimenti computazionali o analisi basate su dataset strutturati. I rimanenti 

contributi di natura qualitativa, prevalentemente orientati alla definizione di framework concettuali, 

architetture applicative o casi d’uso potenziali, risultano complessivamente meno numerosi rispetto 

a quelli che includono una qualche forma di validazione empirica. È necessario sottolineare che, no-

nostante la prevalenza dell’approccio quantitativo, molte delle analisi empiriche condotte si basano 

su contesti sperimentali piuttosto che su implementazioni operative. Questo aspetto suggerisce che 

la letteratura, pur mostrando attenzione alla misurazione delle performance, non abbia ancora rag-

giunto un elevato livello di maturità applicativa. 

Anche la distribuzione temporale dei paper suggerisce che la letteratura si trova oggi in fase di ra-

pida espansione, a conferma del fatto che l’interesse scientifico verso l’impiego degli LLM in ambito 

SCM sia un fenomeno strettamente legato alla recente diffusione e maturazione dei modelli di intel-

ligenza artificiale generativa open source. A causa del ridotto intervallo temporale, la singola analisi 

dell’anno di pubblicazione non fornisce elementi interpretativi particolarmente rilevanti. Per questo 

motivo, essa è stata estesa a una lettura congiunta con le variabili tipologia di contributo e approccio 

metodologico. Esclusivamente a tal fine, l’intervallo temporale è stato circoscritto ai contributi pub-

blicati fino all’anno 2025. La scelta di escludere il 2026 è motivata dal numero ancora limitato di studi 

disponibili, che non consente di individuare pattern consolidati o di trarre conclusioni affidabili in 

merito all’evoluzione del filone di ricerca. 
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Dall’osservazione incrociata delle variabili anno e tipologia di contributo (Figura 6), si evince che la 

produzione scientifica è caratterizzata dalla coesistenza di articoli pubblicati su riviste e conference 

paper in tutti gli anni analizzati, senza una netta separazione temporale tra le due tipologie. La di-

stribuzione mostra, inoltre, una progressiva crescita del peso degli articoli rispetto agli atti di confe-

renza, elemento che può essere interpretato come un primo segnale di consolidamento. 

 
Figura 6. Tipologia di paper per anno. 

L’analisi incrociata tra anno di pubblicazione e approccio metodologico rafforza questa interpreta-

zione. In tutti gli anni considerati, l’approccio quantitativo risulta prevalente rispetto a quello quali-

tativo (Figura 7), a conferma di una letteratura che tende fin dalle fasi iniziali a supportare le proposte 

applicative attraverso evidenze empiriche e valutazioni numeriche. Ciò suggerisce che la ricerca non 

si stia muovendo da una fase puramente concettuale a una quantitativa, ma che l’approccio quanti-

tativo sia stato adottato fin dall’inizio. 

 
Figura 7. Approccio metodologico dei paper per anno.  

I concetti di frammentazione e dispersione emergono, infine, dall’analisi delle parole l’85% dei ter-

mini compare una sola volta, mettendo in evidenza l’elevata eterogeneità dei contributi, già emersa 
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dall’analisi degli autori e delle fonti editoriali. Alcune parole chiave ricorrono, tuttavia, con maggiore 

frequenza e consentono di individuare i concetti centrali attorno ai quali si concentra la produzione 

scientifica. In particolare, termini quali Large Language Models, Artificial Intelligence e Generative 

AI costituiscono i nodi principali, intorno ai quali si articolano le diverse applicazioni nei processi di 

supply chain. A partire dalle frequenze delle parole chiave, opportunamente pre-processate, è stato 

generato un wordcloud (Figura 8).  

 
Figura 8. Wordcloud delle parole chiave. 

Le parole chiave sono state dapprima sottoposte a operazioni di pulizia testuale, in particolare con-

versione in minuscolo e rimozione di caratteri speciali. Questo passaggio ha consentito di ridurre le 

variazioni puramente sintattiche dei termini, preservandone il significato. Successivamente, è stata 

applicata una procedura di normalizzazione delle parole chiave basata su una mappatura manuale 

dei sinonimi e delle varianti più ricorrenti: i termini riconducibili agli stessi concetti fondamentali, 

come, per esempio, “large language model”, “large language models”, “LLM” e “LLMs”, sono stati 

ricondotti a un’unica etichetta, in modo da ottenere una rappresentazione più fedele dei temi effetti-

vamente ricorrenti nella letteratura. La dimensione relativa delle parole riflette, quindi, direttamente 

la frequenza con cui i diversi concetti compaiono nel corpus analizzato. Si osserva, nuovamente, con 

chiarezza la centralità degli LLM e della GenAI, che costituiscono il nucleo tematico principale della 

letteratura. Accanto a questi, assumono un ruolo rilevante termini quali supply chain, supply chain 

risk management o inventory management, che sottolineano l’orientamento applicativo degli studi 

verso specifici processi e problematiche della catena di fornitura. Il wordcloud mette, inoltre, in evi-

denza la presenza di tecnologie complementari e di supporto, come blockchain, knowledge graph, 
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Retrieval-Augmented Generation e IoT, che suggeriscono un utilizzo degli LLM all’interno di archi-

tetture digitali più ampie e integrate. Allo stesso tempo, la presenza di un notevole numero di termini 

di dimensioni ridotte conferma visivamente l’elevata dispersione terminologica della letteratura, già 

emersa dall’analisi di frequenza delle parole chiave.  

Al fine di mappare le relazioni tra le diverse parole chiave, è stata creata una rete di co-occorrenza 

(Figura 9). 

 
Figura 9. Rete di co-occorrenza delle parole chiave. 

A partire dalle parole chiave associate a ciascun articolo, è stata preliminarmente effettuata una nor-

malizzazione testuale e dei sinonimi, in maniera del tutto analoga a quella adottata per la costruzione 

del wordcloud. La rete è stata, quindi, modellata come un grafo non orientato e pesato, in cui i nodi 

rappresentano le parole chiave, mentre gli archi indicano la loro co-occorrenza all’interno di uno 

stesso paper. Il peso degli archi, rappresentato dallo spessore, riflette il numero di articoli in cui una 
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coppia di parole chiave compare congiuntamente, mentre la dimensione dei nodi è stata determinata 

in funzione della co-occorrenza complessiva, calcolata come somma dei pesi degli archi incidenti su 

ciascun nodo. Per migliorare la leggibilità è stato adottato un layout di tipo “Kamada-Kaway”, che 

tende ad avvicinare tra loro i nodi che presentano numerosi legami o connessioni più forti e allonta-

nare quelli debolmente connessi o periferici. Inoltre, sono state riportate esclusivamente le etichette 

per le parole chiave presenti in almeno due articoli, così da focalizzare l’attenzione sui concetti più 

rappresentativi ed evitare un’eccessiva sovrapposizione. L’analisi visiva della rete evidenzia la pre-

senza di un nodo fortemente centrale, corrispondente a “large language models”, che appare con-

nesso a un elevato numero di altri termini. In prossimità del nodo centrale si collocano concetti quali 

“supply chain management”, “Generative AI”, “ChatGPT” e “inventory management”, suggerendo 

che una parte consistente della letteratura si concentri sull’applicazione dei modelli linguistici a pro-

cessi decisionali e gestionali della supply chain. Accanto al nucleo principale, la rete mostra la pre-

senza di gruppi tematici secondari, riconducibili sia a specifici ambiti applicativi, sia a tecnologie di 

supporto: emergono connessioni con termini legati al machine learning e all’AI tradizionale, come 

“deep learning”, “reinforcement learning” e “multi-agent systems”, a conferma di un approccio in-

tegrato che combina gli LLM con altre tecniche computazionali. Infine, la presenza di nodi periferici 

e di piccoli cluster debolmente connessi riflette la natura ancora eterogenea ed esplorativa del campo 

di ricerca.  

3.2 Analisi delle variabili di contenuto 

3.2.1 Processo SCOR 

L’analisi delle variabili di contenuto è articolata attorno al processo SCOR. Da un punto di vista della 

frequenza, i risultati mostrano una distribuzione non uniforme delle applicazioni degli LLLM tra i 

diversi processi SCOR.  

Il processo maggiormente interessato dall’impiego degli LLM è Enable, con 37 paper, pari a circa il 

43% delle occorrenze totali della coppia paper – processo SCOR. Questo dato costituisce un impor-

tante indicatore del fatto che letteratura si concentri prevalentemente su applicazioni di supporto 

alle attività abilitanti della supply chain, quali il supporto decisionale, la gestione delle informazioni 

e dei rischi o la governance dei processi. La centralità del processo Enable suggerisce che attualmente 

gli LLM abbiano il ruolo principale di tecnologie di supporto trasversale, piuttosto che di strumenti 

direttamente integrati nei flussi operativi della catena di fornitura. Il secondo processo per rilevanza 

è Deliver, che raccoglie 20 paper, circa il 23%. Le applicazioni in questo ambito riguardano soprat-

tutto la gestione della distribuzione, del trasporto e delle attività logistiche a valle della supply chain, 

confermando l’attenzione della letteratura verso processi caratterizzati da elevata complessità 
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informativa e dall’interazione con clienti o partner logistici. Segue il processo Plan, con 16 paper. La 

presenza di applicazioni in quest’area riflette il ruolo degli LLM nel supportare attività di pianifica-

zione, previsione e coordinamento. Il processo Source risulta meno rappresentato, con 12 paper, in-

dicando un interesse ancora limitato verso l’utilizzo degli LLM nelle attività di approvvigionamento, 

procurement e gestione dei fornitori. Il processo Make appare marginale, con soli 2 paper, mentre il 

processo Return non risulta coperto da alcun contributo nel corpus analizzato. L’assenza di applica-

zioni significative nei processi produttivi e di logistica inversa evidenzia un gap rilevante nella lette-

ratura, suggerendo che l’integrazione degli LLM in tali contesti sia ancora limitata o poco documen-

tata. 

Un’ulteriore evidenza emerge dall’analisi del numero di processi SCOR coperti da ciascun paper. 

Circa l’85% degli studi si concentra su un solo processo SCOR, mentre solo una quota ridotta analizza 

applicazioni che coinvolgono due o più processi. La prevalenza di studi focalizzati su un singolo 

processo SCOR non si pone, tuttavia, in contrasto con il concetto di trasversalità emerso nelle analisi 

precedenti, che appartiene alla natura stessa dei processi analizzati. Inoltre, il risultato appare coe-

rente con la scelta metodologica del criterio di inclusione C4, che predilige i paper di natura appli-

cativa rispetto a quelli di review. 

3.2.2 Processi di supply chain management e funzioni operative degli LLM 

Spostando l’attenzione sul livello operativo, sono approfonditi i processi di supply chain manage-

ment e le funzioni svolte dagli LLM all’interno degli stessi. L’obiettivo di questa fase è osservare con 

maggiore dettaglio come e dove gli LLM siano impiegati nei contesti applicativi descritti dalla lette-

ratura. 

Le applicazioni degli LLM si concentrano primariamente su processi caratterizzati da una forte com-

ponente informativa e decisionale. I processi legati alla gestione del rischio di supply chain, alla ge-

stione delle scorte e dell’inventario, al routing e al trasporto, nonché alla previsione della domanda 

sono i più rappresentati e contribuiscono da soli al 40% circa delle osservazioni totali della variabile 

processo SCM. Accanto a questi, emerge un numero significativo di applicazioni riconducibili a pro-

cessi di coordinamento e sostenibilità della supply chain. Al contrario, risultano scarsamente rappre-

sentati i processi maggiormente legati all’esecuzione fisica delle attività operative, connessi alla pro-

duzione e alla trasformazione dei beni, oltre a contesti come, per esempio, compliance, training dei 

lavoratori, supply chain financing o process management. La scarsa rappresentazione di alcuni pro-

cessi non permette, allo stato attuale della letteratura e in considerazione della natura emergente del 

tema di ricerca, di trarre conclusioni circa la capacità degli LLM di generare o meno valore in deter-

minate attività.  
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La mappatura congiunta tra processi SCOR e processi SCM (Figura 10-14) mostra come i vari ambiti 

applicativi si distribuiscano trasversalmente lungo la catena di fornitura. Processi SCM analoghi pos-

sono, infatti, collocarsi all’interno di processi SCOR differenti, avvalorando l’idea che l’adozione de-

gli LLM non è confinata a una singola fase della supply chain, ma interessa ambiti diversi. Tale tra-

sversalità, comunque, non implica necessariamente l’adozione di soluzioni integrate lungo l’intera 

catena di fornitura, poiché la maggior parte dei singoli processi di supply chain attraversa di per sé 

più funzioni e livelli decisionali. 

 
Figura 10. Frequenza dei processi SCM per ENABLE. 

 
Figura 11. Frequenza dei processi SCM per DELIVER. 
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Figura 12. Frequenza dei processi SCM per PLAN. 

 

Figura 13. Frequenza dei processi SCM per SOURCE. 

 
Figura 14. Frequenza dei processi SCM per MAKE. 

Per approfondire ulteriormente le modalità di impiego dei Large Language Models, l’analisi si con-

centra sulle funzioni operative svolte dagli stessi all’interno dei diversi processi della catena di for-

nitura. Gli LLM elaborano query in linguaggio naturale, sintetizzano informazioni estratte da fonti 

differenti, interpretano documenti testuali non strutturati e riformulano contenuti complessi in ma-

niera più accessibile agli utenti. Sono, inoltre, in grado di generare codice ed euristiche, modelli di 

ottimizzazione e di simulazione, gestire parametri algoritmici, produrre dati sintetici e orchestrare 
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sistemi complessi. Queste attività sono comuni a molteplici processi SCOR e SCM e non sono ricon-

ducibili a un singolo ambito applicativo, confermandone il carattere trasversale. Esse supportano le 

funzioni applicative che producono risultati direttamente utilizzabili nei processi decisionali e ope-

rativi, di seguito descritte. L’esposizione, organizzata per processo SCOR, è limitata ai processi SCM 

per i quali emergono almeno tre ambiti applicativi distinti, al fine di garantire una migliore leggibi-

lità ed evitare un’eccessiva frammentazione. Tutti i ruoli operativi associati a processi SCM con meno 

di tre osservazioni sono, comunque, consultabili nella matrice di estrazione dati in allegato. 

Processo Enable 

Il processo Enable raccoglie la maggiore varietà di processi SCM e di applicazioni. L’ambito più rap-

presentato è il Supply Chain Risk Management, dove gli LLM sono impiegati direttamente e indiret-

tamente nella gestione dei rischi, a livello di impresa e di filiera. Essi sono utilizzati per identificare 

(potenziali) rischi e anomalie (Li, H. et al., 2025; Fan et al., 2025a; Vlachos & Gautam, 2025; Fosso 

Wamba et al., 2024; Cimino et al., 2024), validare l’effettiva presenza di rischi (Cimino et al., 2024), 

identificare i canali di esposizione al rischio (Cimino et al., 2024), classificare rischi e opportunità 

(Fan et al., 2025a; Cimino et al., 2024), simulare scenari di disruption (Khanna et al., 2025), valutare 

probabilità e impatto dei rischi (Zhao et al., 2024b), estrarre informazioni relative agli eventi critici 

(Shahsavari et al., 2024). Gli LLM sono, inoltre, impiegati in attività che supportano le precedenti: 

definire indicatori (Cimino et al., 2024), generare etichette per la valutazione dei rischi (Long et al., 

2025), definire proxy per valutare l’esposizione al rischio (Fan et al., 2025b), creare rappresentazioni 

della supply chain e individuarne le relazioni tra gli attori (Cheng. et al., 2024b), individuare il cam-

mino critico della supply chain (Han et al., 2025) e generare dati sintetici (Long et al., 2025). 

Nel sustainable supply chain management, gli LLM supportano l’implementazione di pratiche so-

stenibili attraverso la capacità di individuare informazioni su aspetti ambientali e sociali (Vlachos & 

Gautam, 2025), estrarre informazioni relative alle pratiche ESG (Tsang et al., 2025), estrarre dati rela-

tivi alle emissioni generare scenari su aspetti di green SCM (Cheng et al., 2024a), sintetizzare fattori 

critici per la trasformazione sostenibile (Hirata et al., 2025), valutare performance di sostenibilità 

ambientale delle imprese (Zhou et al., 2025), individuare aree di miglioramento nella supply chain 

(Fosso Wamba et al., 2024), generare raccomandazioni personalizzate, proposte di miglioramento 

oppure suggerimenti gestionali (Tsang et al., 2025; Zhou et al., 2025; Cheng et al., 2024a; Kanmani et 

al., 2025). 

Dal punto di vista dell’automazione e digitalizzazione della catena di fornitura, gli LLM supportano 

la trasformazione digitale dei processi in modi diversi, attraverso la generazione del workflow della 

supply chain (Javidroozi et al., 2025), il supporto agli agenti decisionali autonomi (Xu et al., 2024), la 
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classificazione delle intenzioni degli utenti grazie al riconoscimento delle entità nelle conversazioni 

tra gli attori della supply chain (Bawa et al., 2023), la modellizzazione di sistemi, in particolare di 

inventory control e di coda (Jackson et al, 2024b). 

Per quanto riguarda gli aspetti di trasparenza e tracciabilità della supply chain, gli LLM sono utiliz-

zati da un lato per costruire e aggiornare il grafo della supply chain, generando entità e relazioni tra 

gli attori della stessa (Jin et al., 2025), dall’altro lato per supportare le interazioni con gli utenti, ri-

spondendo alle loro domande (Santos et al., 2025) o fornendo loro i feedback richiesti (Li, J. et al., 

2025). A queste funzioni si affianca la capacità di generare aggiornamenti con timestamp e posizioni 

per il monitoraggio delle risorse (Li, J. et al., 2025).  

Simili alle precedenti sono le funzioni applicative degli LLM in ambito Supply Chain Mapping: co-

struire il network della supply chain in forma di grafo, definire le entità e individuare le loro relazioni 

(Liu & Meidani, 2024), classificare le diverse tipologie di relazioni tra entità, anche attraverso la ge-

nerazione di dati sintetici (Kim et al., 2025a), individuare il cammino critico della supply chain (Han 

et al., 2025). 

Processo Deliver 

Nel processo Deliver, le applicazioni degli LLM si concentrano principalmente nei processi di rout-

ing e gestione dei trasporti, logistica dell’ultimo miglio e gestione degli indirizzi civici. Le attività di 

routing e trasporto prevedono diverse modalità di impiego degli LLM. Da un punto di vista model-

listico, sono in grado di guidare i solver neurali nella soluzione del Vehicle Routing Problem (VRP), 

producendo insight evolutivi e confrontando le soluzioni delle euristiche (Chi et al., 2026), e di ge-

nerare strategie per la regolazione dei parametri del VRP (Xie et al., 2025), di individuare le prefe-

renze dei decision-maker e tradurle in modifiche ai modelli di ottimizzazione (Ghiani et al., 2024), 

generare rotte e percorsi di consegna sulla base delle esigenze, quali riduzione dei costi, dei tempi e 

delle emissioni (Felder et al., 2025; Geng & Chen, 2025; Dong et al., 2024; Yu, 2024), individuare e 

prevedere hub intermedi (Felder et al., 2025). Inoltre, gli LLM supportano analisi predittive fornendo 

visibilità sul contenuto dei container (Biedova et al., 2025), forniscono feedback per la sincronizza-

zione della logistica produttiva agli utenti, suggerendo strategie di trasporto affidabili e sicure (Li, J. 

et al., 2025) e forniscono aggiornamenti sui fattori che influenzano le attività di consegna (Yu, 2024). 

Un ulteriore insieme di applicazioni riguarda il trasporto con veicoli autonomi, in particolare, la de-

finizione di strategie di supporto alla navigazione autonoma e l’elaborazione di richieste da e per le 

navi a guida autonoma (Pei et al., 2024), la generazione di comandi e di suggerimenti per la guida di 

veicoli senza pilota, anche detti UAV, eventualmente azionandone i sistemi di controllo (Tian et al., 

2024).  
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Per quanto riguarda i processi di logistica dell’ultimo miglio, diverse funzioni applicative si sovrap-

pongono alle precedenti, poiché rientrano nell’ambito della gestione dei trasporti: individuare le pre-

ferenze dei decision-maker e tradurle in modifiche ai modelli di ottimizzazione (Ghiani et al., 2025), 

fornire aggiornamenti sui fattori che influenzano le attività di consegna (Yu, 2024), generare rotte 

ottimali per i delivery worker (Dong et al., 2024; Yu, 2024), generare comandi e suggerimenti per la 

guida di UAV, eventualmente azionandone i sistemi di controllo (Tian et al., 2024). Funzioni appli-

cative specifiche riguardano, invece, l’analisi delle recensioni dei servizi di consegna (Kim et al., 

2025b) e la generazione di risposte guidate per supportare le attività di last-mile logistics (Ieva et al., 

2025). 

Nel contesto dell’address management, gli LLM sono impiegati per correggere errori negli indirizzi 

civici (Jeong et al., 2025) e riscrivere gli indirizzi civici in forma standardizzata (Yang et al., 2025a; 

Huang et al., 2024). 

Processo Plan 

Nel processo Plan, gli LLM contribuiscono alla previsione della domanda, alla gestione delle scorte 

e alla pianificazione della produzione o degli ordini. In ambito Demand Forecasting, sono utilizzati 

non soltanto per effettuare vere e proprie previsioni della domanda (Javidroozi et al., 2025), ma so-

prattutto per supportare la capacità previsionale (Zhu & Vuppalapati, 2025), aggiungendo contesto 

semantico alle previsioni (Venkatachalam et al., 2024), analizzando i feedback e le recensioni dei 

clienti (Vlachos & Reddy, 2025), interagendo con gli utenti tramite chatbot (Zhang et al., 2025), gene-

rando raccomandazioni personalizzate (Venkatachalam et al., 2024) e decomponendo i problemi di 

SCM in task specifici da assegnare ai corrispondenti agenti AI (Puvvadi et al., 2025). 

Anche nella gestione delle scorte e dell’inventario le funzioni applicative degli LLM sono molteplici 

e si sovrappongono alle precedenti funzioni previsionali relativamente alla decomposizione dei pro-

blemi di SCM in task specifici da assegnare ai corrispondenti agenti AI (Puvvadi et al., 2025). e all’ag-

giunta di contesto semantico alle previsioni della domanda (Venkatachalam et al., 2024). Dal punto 

di vista specificatamente legato alle dinamiche di inventario, sono impiegati per definire i livelli di 

stock (Javidroozi et al., 2025), generare raccomandazioni per ottimizzare i livelli di inventario  (Fosso 

Wamba et al., 2024), supportare e migliorare i piani d’inventario (Zhu & Vuppalapati, 2025; Li et al., 

2024b), suggerire miglioramenti delle strategie di gestione dell’inventario e prevenire rotture di stock 

(Zhu & Vuppalapati, 2024), prevedere la disponibilità dei prodotti (Li et al., 2024b) e il consumo di 

materiali (Skórnóg & Kmiecik, 2023), generare diverse configurazioni d’inventario e suggerire mo-

difiche al workflow (Jeong et al., 2026). Applicazioni più operative includono, inoltre, la modifica dei 

buffer (Jeong et al., 2026), la definizione di strategie di ricerca degli articoli (Jeong et al., 2026), la 
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previsione della posizione degli articoli smarriti (Jeong et al., 2026) e l’individuazione dei colli di 

bottiglia (Javidroozi et al., 2025).  

Per quanto riguarda la pianificazione della produzione e degli ordini, gli LLM sono in grado di de-

finire e aggiornare le regole per le euristiche dell’Aggregate Production Planning (APP) (May & 

Kaihara, 2026), supportare la pianificazione degli approvvigionamenti (Zhu & Vuppalapati, 2025), 

tradurre problemi di quantità ottimale di produzione in modelli di ottimizzazione e fornire i risultati 

in formati comprensibili dagli utenti (Rahman et al., 2025) e prevedere i fabbisogni per suggerire 

miglioramenti delle strategie di produzione (Zhu & Vuppalapati, 2024).  

Processo Source 

Nel processo Source, le applicazioni degli LLM si focalizzano sulla gestione dei fornitori, l’approv-

vigionamento e le attività negoziali. Essi intervengono direttamente sulla selezione e gestione delle 

relazioni con i fornitori semplificando le attività di sourcing (Zhu & Vuppalapati, 2025), contri-

buendo alla valutazione (Lin et al., 2025) e alla selezione dei fornitori (Lin et al., 2025; Li & Starly, 

2024), valutando le performance di questi ultimi, identificando fornitori alternativi e ripianificando 

le consegne se necessario (Jeong et al., 2026). Allo stesso tempo, supportano tali attività attraverso 

l’individuazione delle migliori strategie logistiche (Jeong et al., 2026) e delle eventuali aree di ineffi-

cienza (Fosso Wamba et al., 2024)  e della generazione di entità e relazioni tra gli attori della supply 

chain (Li et al., 2025c). 

Nel procurement, gli LLM agiscono a livello contrattuale per la rilevazione di frodi e collusioni 

(Vlachos & Reddy, 2025), l’individuazione di clausole e/o opportunità economiche (Menache et al., 

2025) e la gestione dei documenti relativi alle gare d’appalto (Fosso Wamba et al., 2024). A livello di 

comunicazione con i fornitori, sono in grado di estrarre informazioni relative ai componenti e alle 

rispettive quantità (Sawyer, 2024). Più in generale, sono utilizzati per valutare le performance e l’af-

fidabilità dei fornitori (Zhu & Vuppalapati, 2025), oltre a individuare aree di inefficienza in questo 

ambito (Fosso Wamba et al., 2024).  

Infine, dal punto di vista della negoziazione, sono impiegati per supportare la negoziazione infor-

mata (Zhu & Vuppalapati, 2025), riepilogare le negoziazioni passate per individuare soluzioni ne-

goziali win-win (Khanna et al., 2025) e condurre negoziazioni contrattuali automatiche (Kirshner et 

al., 2025).  

Processo Make 

Con riferimento al processo Make, l’analisi non mostra processi SCM con ricorrenza superiore a una 

osservazione. L’evidenza è coerente con la sotto-rappresentazione del processo già vista nell’analisi 
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per processo SCOR e con la prevalenza di applicazioni orientate al supporto decisionale e informa-

tivo rispetto alla trasformazione fisica dei beni.  

La panoramica delle funzioni operative mette in evidenza come i Large Language Models siano uno 

strumento flessibile, in grado di supportare un ampio spettro di attività operative e decisionali lungo 

l’intera catena di fornitura. Le applicazioni osservate mostrano una forte varietà, sia in termini di 

funzioni svolte, sia di ambiti di intervento. Emerge, inoltre, con chiarezza la difficoltà nel definire 

confini netti tra i diversi processi SCM, come testimoniato dalle sovrapposizioni rispetto ai processi 

SCOR e dalla ricorrenza delle medesime funzioni operative in contesti differenti, rafforzando il con-

cetto di trasversalità più volte riscontrato in fase di analisi. 

3.2.3 Tipologia di LLM 

L’analisi della variabile “tipologia di LLM” ha l’obiettivo di osservare quali famiglie di Large Lan-

guage Models siano effettivamente impiegate nei diversi processi della supply chain e come si distri-

buiscono lungo la stessa. Un primo focus sulla frequenza mette in evidenza una distribuzione forte-

mente sbilanciata delle famiglie di modelli utilizzate nella letteratura. I modelli GPT risultano di gran 

lunga i più utilizzati, con 48 occorrenze, pari a circa il 40% delle unità di analisi totali. Le altre fami-

glie mostrano frequenze decisamente inferiori: BERT, LlaMA e Qwen compaiono in 9, 7 e 5 contributi 

rispettivamente. Tutte le restanti risultano marginali, con un numero di occorrenze compreso tra 1 e 

4. Infine, rimangono 22 osservazioni per le quali non è specificato il modello impiegato (Figura 15).  

 
Figura 15. Frequenza delle tipologie di LLM individuate nella letteratura. 

Confrontando le variabili “tipologia di LLM” e “processo SCOR”, risulta che la scelta della famiglia 

di LLM non segua una logica precisa rispetto ai processi SCOR in senso stretto ma si possono notare 

pattern più chiari se si osservano le attività di SCM all’interno di ciascun processo. 
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I modelli GPT, grazie alla loro elevata diffusione, risultano gli unici ad essere presenti in tutti i pro-

cessi SCOR. Nel processo Plan, essi sono associati ad attività quali previsione della domanda, piani-

ficazione della produzione o degli ordini, gestione dell’inventario e delle scorte e, in generale, alle 

attività a supporto delle decisioni tattiche e operative. Nel processo Source, i modelli GPT compaiono 

in relazione a procurement, negoziazione e nella gestione dei rapporti con i fornitori. In Make sono 

impiegati nel controllo qualità, mentre in Deliver sono frequentemente utilizzati per routing, piani-

ficazione dei trasporti e gestione delle operations in ambito della logistica di distribuzione. Nel pro-

cesso Enable supportano un insieme ampio ed eterogeneo di contesti trasversali e abilitanti quali 

gestione del rischio, supply chain mapping e sostenibilità, in cui svolgono il ruolo principale di sup-

porto alle decisioni. I modelli GPT appaiono, quindi, come soluzioni generaliste, adottate in funzione 

della varietà delle attività supportate, non di uno specifico processo. 

Le famiglie di LLM con frequenza intermedia mostrano pattern di utilizzo più concentrati. I modelli 

BERT sono associati prevalentemente alle attività di information extraction, associate a gestione del 

rischio, supply chain mapping, automation e digitalization, ma anche logistica last mile e procure-

ment, comparendo di conseguenza nei processi SCOR Enable, Source e Deliver. Allo stesso modo, i 

modelli T5, sebbene meno diffusi, sono impiegati esclusivamente in attività di information extrac-

tion, confermando una specializzazione prettamente funzionale. I modelli LLaMA, Qwen, DeepSeek 

e Gemini presentano una diffusione limitata e risultano principalmente associati a processi SCM che 

prevedono decision support, knowledge management e data analysis. Compaiono specialmente nei 

processi SCOR Enable e Plan, dove le attività di supporto informativo e analitico sono centrali, men-

tre la loro presenza nei processi Source e Make è assente o estremamente ridotta. Ciò suggerisce che 

siano selezionati in relazione a specifiche esigenze funzionali piuttosto che come alternative genera-

liste ai modelli GPT. 

Nel processo Deliver emergono, inoltre, alcune famiglie di LLM utilizzate per specifiche attività lo-

gistiche. I modelli GLM, Mistral, Gemini, DeepSeek, ERNIE, CPT e Gemma risultano associati a pro-

cessi di logistica last mile, address management e ad attività di supporto operativo alla distribuzione. 

In questo contesto compare anche Logistics-LLM, un modello proprietario ispirato all’architettura 

LLAVA. Presente in un solo contributo (Tian et al., 2024), rappresenta un esempio di modello verti-

cale progettato per uno specifico ambito applicativo. I processi Source e Make, viceversa, mostrano 

una varietà limitata di famiglie di LLM. Nel processo Source, oltre ai modelli GPT, compaiono BERT, 

T5 e Gemini, sempre in relazione a processi SCM di natura informativa e analitica. Nel processo 

Make, l’utilizzo degli LLM è estremamente marginale e limitato a modelli GPT o non specificati, 

associati ad attività di production support e operations control. 
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Non è ancora possibile individuare famiglie di LLM più o meno adatte a determinati processi SCOR: 

i modelli più diffusi sono utilizzati in modo trasversale grazie alla loro capacità di supportare fun-

zioni eterogenee, mentre le famiglie meno diffuse mostrano una maggiore concentrazione su attività 

informative, analitiche o operative più specifiche. La scelta del modello appare, quindi, guidata prin-

cipalmente dalla funzione supportata e dalla disponibilità tecnologica, e non da una specializzazione 

rispetto ai processi della supply chain. Ciò è supportato anche dal fatto che nel 18% circa delle unità 

di analisi osservate non sia stato esplicitato il modello impiegato da parte degli autori del paper. 

3.2.4 Benefici e limitazioni 

L’analisi di benefici e  limitazioni associati all’applicazione dei Large Language Models nella gestione 

della supply chain consente di approfondire in che modo questi ultimi contribuiscano o, al contrario, 

ostacolino la creazione di valore nei diversi processi della catena di fornitura, rispondendo alla do-

manda di ricerca D2. Con riferimento all’impostazione metodologica adottata, i benefici e le limita-

zioni sono stati estratti dai singoli contributi, normalizzati e successivamente aggregati in insiemi 

omogenei, di seguito descritti. Una stessa unità di analisi può essere associata a più benefici e limi-

tazioni, in quanto all’interno dello stesso studio possono essere riportate diverse funzioni applicative 

degli LLM. Di conseguenza, benefici e limitazioni non sono mutuamente esclusivi, né vincolati a una 

singola applicazione. 

Benefici 

I benefici più frequenti rientrano nella categoria supporto decisionale e analisi, che racchiude circa il 

28% delle osservazioni complessive. Essa caratterizza le applicazioni in cui gli LLM contribuiscono 

a semplificare il processo decisionale, rendendolo più rapido e personalizzato, a migliorare l’analisi 

dei feedback e l’identificazione di pattern rilevanti, a facilitare l’interpretazione di informazioni com-

plesse, a supportare la valutazione di scenari alternativi e la formulazione di raccomandazioni deci-

sionali attraverso la sintesi di informazioni provenienti da fonti eterogenee e non strutturate. 

Un secondo insieme di benefici è legato all’efficienza operativa e alla produttività, che raccoglie circa 

il 26% delle occorrenze e include benefici legati all’ottimizzazione dei processi, alla riduzione di costi 

e sprechi, di lead time e tempi di consegna, al miglioramento dell’utilizzo delle risorse e della ge-

stione delle scorte, all’incremento della produttività dei lavoratori. 

Segue un gruppo di benefici riconducibili agli aspetti di resilienza, agilità e continuità operativa, pari 

a circa il 16% delle osservazioni. Essi includono il miglioramento della capacità di identificazione dei 

rischi, una maggiore proattività nella risposta ai rischi e disruption, l’incremento di resilienza e agi-

lità della supply chain, le quali consentono di mantenere la continuità operativa. 
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Con una frequenza inferiore emerge il contributo degli LLM al miglioramento di trasparenza, colla-

borazione e comunicazione lungo la supply chain, che rappresenta circa il 10% delle osservazioni. In 

questo ambito rientrano il miglioramento della visibilità e tracciabilità dei flussi informativi, l’au-

mento della trasparenza tra gli attori della filiera e il conseguente miglioramento del coordinamento 

e della collaborazione tra di essi.  

Una quota più ridotta di benefici, pari a circa il 7% delle osservazioni totali, riguarda aspetti di inno-

vazione, automazione e digitalizzazione, in particolare, supporto alla modellizzazione matematica 

attraverso lo sviluppo di modelli più accurati, applicazione di tecnologie avanzate e, più in generale, 

automazione di processi tecnici e operativi.  

Sempre pari a circa il 7% delle osservazioni totali, vi sono i benefici legati ai temi di sostenibilità e di 

responsabilità ESG: miglioramento delle performance ambientali e sociali, promozione di compor-

tamenti sostenibili tra gli attori della filiera e integrazione di best practice ESG.  

L’ultima categoria di benefici in ordine di frequenza, con circa il 4% delle occorrenze totali, riguarda 

la qualità del servizio e la soddisfazione del cliente. Essa riguarda il miglioramento dell’esperienza 

dell’utente, all’incremento della lealtà da parte di quest’ultimo e alla personalizzazione dei servizi, 

specialmente di consegna. Il restante 2% delle osservazioni fa, infine, riferimento ai paper che non 

riportano esplicitamente alcun beneficio. 

L’analisi incrociata tra benefici e processi SCOR mostra una forte concentrazione nel processo Enable 

(Figura 16). La maggior parte dei benefici, in particolare quelli legati al supporto decisionale, all’ef-

ficienza operativa e alla resilienza, risulta associata a questo processo, confermando ulteriormente il 

ruolo degli LLM come tecnologie prevalentemente abilitanti. Più nello specifico, i benefici legati al 

supporto decisionale e all’analisi si distribuiscono principalmente tra i processi Plan ed Enable, in 

corrispondenza con la natura di supporto e coordinamento delle attività di pianificazione e gover-

nance della supply chain. Una presenza più contenuta si osserva, inoltre, nel processo Deliver, so-

prattutto nei contesti logistici caratterizzati da elevata complessità informativa. I benefici in termini 

di efficienza operativa e produttività mostrano una distribuzione più equilibrata tra Enable e Deliver, 

suggerendo che gli LLM contribuiscano anche all’ottimizzazione dei flussi fisici dei processi logistici 

e distributivi. I benefici legati a resilienza e agilità si concentrano principalmente in Enable, pur es-

sendo presenti anche in Plan, riflettendo il ruolo degli LLM nella gestione dei rischi e nella pianifica-

zione adattiva. Infine, i benefici meno frequenti quali trasparenza e collaborazione, innovazione e 

automazione, sostenibilità risultano quasi esclusivamente associati al processo Enable, indicando che 

i loro effetti agiscono soprattutto a livello trasversale, piuttosto che come risultati diretti di singole 

attività operative. 
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Figura 16. Distribuzione dei benefici per processo SCOR. 

Limitazioni 

Specularmente ai benefici, l’analisi delle limitazioni mette in luce le criticità che accompagnano l’ado-

zione degli LLM nella gestione della supply chain. Le limitazioni più frequenti rientrano nell’ambito 

delle limitazioni operative e di implementazione, che rappresentano il 20% delle osservazioni totali. 

Esse riguardano le difficoltà legate all’integrazione degli LLM nei contesti reali di supply chain e 

includono problematiche quali la dipendenza dal dominio applicativo e dalla lingua, la scarsa adat-

tabilità a contesti specifici, la necessità di personalizzazione dei modelli in funzione del caso d’uso, 

nonché le difficoltà di integrazione con sistemi informativi e processi decisionali esistenti, che richie-

dono ancora una costante supervisione umana. 

Le limitazioni tecniche e modellistiche costituiscono il 16% delle occorrenze. Rientrano in tale ambito 

le criticità legate al modello in sé come, per esempio, allucinazioni, errori negli output, difficoltà nel 

garantire stabilità negli output, limitata interpretabilità e generalizzazione dei modelli, vincoli com-

putazionali o di scalabilità e difficoltà nell’integrazione multimodale. 

Con una frequenza simile, pari a circa il 15% delle osservazioni, emergono le problematiche etiche, 

di privacy e sicurezza, che includono i rischi associati alla gestione e alla protezione dei dati sensibili, 

le preoccupazioni legate alla privacy delle informazioni condivise lungo la supply chain, le implica-

zioni etiche derivanti dall’utilizzo di modelli opachi nei processi decisionali, nonché aspetti di cyber-

security.   

Anche le limitazioni riconducibili ai temi di affidabilità e accuratezza rappresentano circa il 15% delle 

osservazioni. A differenza dei limiti tecnici del modello,  la criticità si trova nel contenuto dell’output, 
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nell’impossibilità di confronto con dati o golden labels di riferimento e nella semplificazione ecces-

siva dovuta alla difficoltà nella gestione di scenari complessi. 

Una quota pari a circa l’11% delle osservazioni fa riferimento alle limitazioni dovute alla dipendenza 

dai dati forniti in input, che consistono in problemi legati alla dipendenza da dati incompleti, fram-

mentati o di bassa qualità, presenza di bias, necessità di grandi quantità di dati per l’addestramento 

e l’aggiornamento continuo dei modelli. 

Infine, con una frequenza inferiore al 9% emergono le limitazioni connesse a costi e risorse. Questa 

voce racchiude i costi computazionali e di infrastruttura, di ricerca e sviluppo, di formazione e, più 

in generale, di modifica della forza lavoro. Il restante 14% circa delle occorrenze include tutte le unità 

di analisi appartenenti a contributi che non riportano esplicitamente alcuna limitazione relativa alle 

soluzioni proposte. 

Analogamente a quanto osservato per i benefici, l’analisi incrociata tra processi SCOR e limitazioni 

mostra una forte presenza di queste ultime nel processo Enable (Figura 17). La maggior parte delle 

limitazioni di natura tecnica, operativa, etica, oltre alle limitazioni legate ai dati in input e all’affida-

bilità degli output risulta, infatti, associata principalmente al processo Enable, evidenziando come le 

criticità agiscano soprattutto a livello infrastrutturale e di supporto. Le stesse limitazioni emergono 

anche nei processi Plan e Deliver, indicando che esse hanno comunque un impatto diretto sulla qua-

lità delle decisioni di pianificazione e sull’esecuzione delle attività operative. Nel processo Source si 

riscontrano, invece, problematiche prevalentemente etiche, di privacy e sicurezza.  

 
Figura 17. Distribuzione delle limitazioni per processo SCOR. 

3.2.5 Integrazione con i sistemi informativi aziendali 

L’analisi della variabile relativa all’integrazione dei Large Language Models con i sistemi informativi 

aziendali (SIA) consente non soltanto di comprendere in che misura gli LLM siano a tutti gli effetti 
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incorporati nei processi informativi e decisionali delle imprese, ma anche di valutare il grado di ma-

turità applicativa delle soluzioni descritte nella letteratura. 

Nella maggior parte dei paper inclusi nella SLR, non è prevista oppure non è esplicitata alcuna inte-

grazione con i SIA. Sul totale delle occorrenze della coppia paper – processo SCOR, il 75% non riporta 

alcun riferimento ai SIA o ai database aziendali, suggerendo che l’impiego degli LLM in ambito sup-

ply chain si collochi in una fase esplorativa o concettuale in cui si privilegia la definizione delle fun-

zioni svolte dai modelli rispetto alla loro implementazione all’interno delle infrastrutture informati-

che aziendali. Inoltre, quando l’integrazione con i sistemi informativi è esplicitamente menzionata, 

essa risulta nella quasi totalità dei casi di natura teorica: gli autori descrivono architetture concettuali 

o framework applicativi che prevedono l’interazione tra LLM e sistemi informativi aziendali, senza 

tuttavia fornire evidenze di una reale implementazione operativa in contesti aziendali. Questo pat-

tern è coerente con la tipologia dei contributi stessi, che spesso assumono la forma di modelli con-

cettuali, proof of concept o casi studio simulati, mentre le applicazioni testate in ambienti produttivi 

reali sono ridotte, come si vedrà più nel dettaglio nel prossimo paragrafo. 

In riferimento ai processi SCOR (Figura 18), il processo Enable, che possiede il numero più elevato 

di osservazioni, presenta anche la maggiore varietà rispetto alle modalità di integrazione con i SIA. 

 
Figura 18. Distribuzione della modalità di integrazione con SIA per processo SCOR. 

Anche in questo ambito prevale, comunque, l’assenza di integrazione esplicita: le applicazioni ricon-

ducibili a Enable fanno spesso ricorso a dati non strutturati provenienti da fonti esterne all’azienda. 

In diversi contributi, l’assenza di integrazione con i SIA non rappresenta un limite dell’organizza-

zione o della soluzione proposta, ma è direttamente riconducibile alla natura dell’applicazione. In 
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particolare, alcuni studi utilizzano dati estratti da notizie (Zhao et al., 2024a; Zhao et al., 2024b), fonti 

web (Khanna et al., 2025; Tsang et al., 2025) o altre informazioni pubblicamente disponibili (Fan et 

al., 2025), che non risiedono nei sistemi informativi aziendali. In tutti questi casi, i modelli operano 

su flussi informativi esterni, indipendenti dai dati dall’infrastruttura IT dell’impresa. I contributi che 

menzionano un’integrazione con i sistemi informativi nel processo Enable lo fanno in termini pre-

valentemente teorici, ipotizzando la possibilità di collegare gli LLM a sistemi aziendali esistenti per 

migliorare la qualità delle decisioni o la disponibilità delle informazioni, senza fornire dettagli su 

implementazioni effettive. Soltanto due paper, invece, riportano una effettiva implementazione 

aziendale. Il primo prevede l’assistenza agli ingegneri di customer support tramite chatbot dedicato 

(Biedova et al., 2025), il secondo riguarda il training interattivo dei dipendenti dell’area logistica e 

supply chain, sempre attraverso un apposito chatbot (Gezdur & Bhattacharjya, 2025). 

Nel processo Deliver, l’integrazione con i sistemi informativi aziendali è raramente esplicitata. Le 

applicazioni degli LLM si concentrano prevalentemente su routing, analisi delle informazioni di con-

segna o supporto alle decisioni logistiche, spesso basandosi su dati esterni o su simulazioni. Soltanto 

in un caso si osserva un’integrazione operativa, che consiste nella comprensione della struttura degli 

indirizzi civici presenti in un database e riscrittura degli indirizzi anomali in forma corretta e stan-

dardizzata (Yang et al., 2025a). Tuttavia, nella maggioranza dei paper l’interazione con i SIA è com-

pletamente assente oppure ipotizzata ma non descritta in modo dettagliato. 

Nel processo Plan la situazione è analoga. Le applicazioni degli LLM in quest’area fanno spesso ri-

corso a dati eterogenei e non strutturati. Alcuni contributi utilizzano fonti informative esterne, come 

recensioni dei clienti (Vlachos & Gautam, 2025), informazioni testuali o dati reperibili online (Zhang 

et al., 2025), riducendo la necessità di un collegamento diretto con i sistemi informativi interni. Anche 

in questo caso, la maggior parte dei contributi non specifica integrazioni operative con i SIA, ad 

eccezione di un unico articolo che riporta esempi aziendali concreti (Menache et al., 2025). 

Del tutto simile il processo Source. La maggior parte delle applicazioni degli LLM non prevede un’in-

tegrazione esplicita con i sistemi informativi aziendali e si colloca nell’ambito dell’analisi documen-

tale, della valutazione dei fornitori o dell’elaborazione di informazioni testuali. Anche in questo caso, 

l’assenza di integrazione non è necessariamente riconducibile a una lacuna della tecnologia, ma alla 

tipologia di dati in input utilizzati, che spesso non risiedono nei SIA (Vlachos & Gautam, 2025; Li, Y. 

et al., 2025; Fosso Wamba et al., 2024). L’unico esempio di integrazione operativa consiste nel con-

trollo automatico delle fatture dei fornitori (Biedova et al., 2025). 

Il processo Make è marginalmente rappresentato anche in riferimento all’integrazione con i SIA. Nei 

pochi contributi che descrivono applicazioni degli LLM in ambito produttivo, queste si collocano a 
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livello prevalentemente concettuale o sperimentale e non forniscono evidenze di collegamenti ope-

rativi con i sistemi informativi. 

L’analisi sottolinea come l’integrazione con i sistemi informativi aziendali sia uno degli aspetti meno 

sviluppati nella letteratura sulle applicazioni degli LLM in ambito supply chain. La netta prevalenza 

di contributi in cui l’integrazione è assente o non specificata riflette da un lato la natura di numerose 

applicazioni che operano su dati non aziendali o su fonti informative esterne, dall’altro lato il carat-

tere emergente del filone di ricerca, in cui il livello di maturità applicativa della letteratura scientifica 

è ancora contenuto. 

3.2.6 Grado di maturità applicativa 

L’ultima dimensione analizzata nell’ambito delle variabili di contenuto riguarda il livello di imple-

mentazione delle applicazioni dei Large Language Models descritte nella letteratura, al fine di valu-

tarne il grado di maturità applicativa ed effettuare un confronto con quanto emerso dall’analisi della 

variabile relativa all’integrazione con i sistemi informativi aziendali.  

Case study 

I case study rappresentano la categoria più numerosa, apparendo in 27 unità di analisi, e descrivono 

applicazioni degli LLM in contesti reali o realistici, riferiti a specifiche organizzazioni o a settori ap-

plicativi. Dal punto di vista dei processi SCOR, i case study si concentrano prevalentemente nel pro-

cesso Enable, seguito in termini di frequenza da Plan, Source e Deliver, cioè negli ambiti caratterizzati 

da una forte componente informativa, analitica e di coordinamento. 

Nel processo Enable, i case study descrivono applicazioni orientate al supporto decisionale, alla ge-

stione del rischio e alla governance della supply chain. In questo contesto rientrano, per esempio, i 

casi che coinvolgono grandi imprese industriali come BASF, Siemens e Henkel, che descrivono ap-

plicazioni di supporto alla gestione della supply chain, con particolare attenzione agli aspetti di ri-

schio e knowledge management (Han et al., 2025). Analogamente, il caso studio presentato da Zhao 

et al. (2024a) riguarda l’identificazione automatica dei rischi a partire dall’analisi dei dati dei fornitori 

di Apple, sebbene dal paper non emergono collaborazioni dirette con l’azienda, che è stata scelta in 

qualità di reference scenario. Oltre a singole aziende, sono presenti casi studio che riguardano intere 

supply chain, come quella del cobalto (Joglekar et al., 2025) o dei componenti e batterie per i veicoli 

elettrici (Zheng & Brintrup, 2025), rispettivamente associati alle funzioni di analisi del sentiment e 

visibilità della supply chain. Non mancano, inoltre, casi studio legati a specifici eventi come l’impatto 

dell'Inflation Reduction Act del 2022, che prevede investimenti per la produzione dell’energia pulita 

e la riduzione dei gas serra negli USA (Cheng et al., 2024b), oppure le interruzioni della supply chain 
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nello Stato di Victoria, Australia, a causa delle proteste legate all'obbligo vaccinale (Shahsavari et al., 

2024).  

Nel processo Plan, i case study riguardano prevalentemente attività di supporto alla previsione della 

domanda e alla pianificazione. In questo contesto si collocano relativi ad aziende di produzione 

(Skórnóg & Kmiecik, 2023; Li et al., 2025b), e di servizi (Javidroozi et al., 2025). Non sono presenti 

casi studio relativi a specifiche supply chain, viceversa, emergono casi relativi a eventi critici come 

un terremoto (Zhang et al., 2025) o la carenza di camionisti (Naganawa & Hirata, 2025). 

I case study del processo Source rientrano negli ambiti di selezione, valutazione, comunicazione con 

i fornitori e gestione dei rapporti contrattuali. Includono principalmente aziende di produzione ope-

rative in diversi settori (Menache et al., 2025; Lin et al., 2025; Sawyer, 2024). Si distingue il caso rela-

tivo alla piattaforma di supplier discovery “ManufacturedNC” (Li et al., 2025c). 

Il processo Deliver è rappresentato attraverso casi aziendali legati alla gestione della distribuzione e 

della logistica (Biedova et al., 2025; Li et al., 2025b) ed esperimenti relativi a path planning e intera-

zione uomo-macchina durante servizi di consegna con veicoli senza pilota (Tian et al., 2024). 

Per quanto riguarda l’integrazione con i sistemi informativi aziendali, l’80% circa delle unità di ana-

lisi che prevede casi studio non fa riferimento ad alcuna tipologia di sistema informativo o database 

aziendale. Vi è un riferimento esclusivamente a livello teorico per le imprese Data People Connected, 

Ltd. (Javidroozi et al., 2025), Paperless Parts Inc. (Sawyer, 2024) e una terza azienda produttrice di 

componenti per distributori di acqua, di cui non è stato reso noto il nome (Skórnóg & Kmiecik, 2023), 

oltre al caso studio esplorativo riguardante l’incremento della visibilità nella supply chain di com-

ponenti e batterie per veicoli elettrici (Zheng & Brintrup, 2025). È opportuno sottolineare che la pre-

senza di un case study non fornisce indicazioni dirette sul livello di maturità dell’applicazione, in 

quanto tali contributi non descrivono implementazioni operative degli LLM, che rientrerebbero al-

trimenti nella rispettiva categoria. I casi studio sono, infatti, utilizzati come strumenti di validazione 

empirica di framework concettuali, ipotesi di ricerca, metodologie o risultati sperimentali. Di conse-

guenza, il loro valore risiede principalmente nella verifica della plausibilità e dell’utilità delle solu-

zioni proposte, non nella dimostrazione di una reale integrazione degli LLM nei sistemi e nei pro-

cessi operativi della supply chain. 

Proof of concept e prototipi 

I prototipi e proof of concept rappresentano una categoria intermedia in termini di maturità appli-

cativa e compaiono in un numero ridotto di unità di analisi, pari a poco più del 10% del totale. Questi 

contributi descrivono applicazioni sperimentali degli LLM sviluppate con l’obiettivo di dimostrarne 
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la fattibilità tecnica o il potenziale utilizzo in specifici contesti di supply chain, senza raggiungere un 

livello di implementazione operativa. Dal punto di vista dei processi SCOR, i prototipi si concentrano 

prevalentemente nei processi Enable e Deliver, seguiti in misura più limitata da Source, confermando 

una forte focalizzazione su attività ad alto contenuto informativo, analitico e di supporto decisionale. 

In questa sede, le applicazioni sono indicate semplicemente come “prototipi”, poiché la distinzione 

tra le due categorie non è sempre chiara e, ai fini dell’analisi, non è necessario mantenerla. 

Nel processo Enable è presente un’elevata differenziazione rispetto alle soluzioni proposte e agli am-

biti di applicazione: l’installazione di colonne di acciaio in un progetto di costruzione (Zhao et al., 

2025), l’incremento della trasparenza della supply chain dei semiconduttori nella Cina continentale 

(Jin et al., 2025), la gestione automatica dei rischi per Apple, sempre scelta in qualità di reference 

scenario (Zhao et al., 2024b), gestione della produzione e vendita dei prodotti di un agricoltore e 

delle consegne dei prodotti di un servizio di catering attraverso un chatbot (Bawa et al., 2023) e ge-

nerazione di raccomandazioni personalizzate sulle condizioni ottimali di conservazione, durata re-

sidua della freschezza dei prodotti, tempi migliori per la vendita in base alle previsioni di mercato 

nella supply chain agricola in Coimbatore, India (Kanmani et al., 2025).   

Nel processo Deliver, i prototipi riguardano aspetti di gestione di logistica e servizi di consegna. È 

presente un unico caso aziendale, in cui gli LLM sono impiegati per arricchire il network e generare 

percorsi intelligenti, prendendo come riferimento la catena di fornitura di una multinazionale pro-

duttrice di componenti in materie plastiche per automobili (Felder et al., 2025). Sono, invece, descritte 

tre soluzioni sperimentate e testate a livello accademico che riguardano, rispettivamente, l’impiego 

di un braccio robotico dotato di conveyor per l’automazione delle attività di packing e unpacking 

(Yang et al., 2025b), la determinazione di un piano di consegna urbana nella regione Puglia (Ieva et 

al., 2025) e la progettazione di un sistema di distribuzione che serve 500 farmacie a Roma, con focus 

su Parking Slot Selection e VRP (Ghiani et al., 2024).  

Il processo Source vede un’unica soluzione prototipale relativa all’automazione dei processi di pro-

curement, gestione contrattuale e dei fornitori in ambito finanziario e assicurativo. Tale soluzione è 

stata dichiarata da una o più aziende nel questionario ad esse sottoposto dagli autori dell’articolo in 

cui è riportata (Fosso Wamba et al., 2024). 

Dal punto di vista dell’integrazione con i sistemi informativi aziendali, nella quasi totalità dei casi è 

assente, in linea con la natura ancora sperimentale delle applicazioni proposte. Soltanto i contributi 

relativi alla gestione del network e dei percorsi nella supply chain dell’azienda che produce compo-

nenti plastici per automobili (Felder et al., 2025) e la determinazione di un piano di consegna urbana 

in Puglia (Ieva et al., 2025) esplicitano una possibile integrazione con i SIA.  
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Implementazione operativa 

Le implementazioni effettive costituiscono la categoria meno numerosa, con sole 8 osservazioni, ma 

rappresentano il livello più elevato di maturità applicativa. I relativi contributi descrivono l’utilizzo 

degli LLM all’interno di processi reali di supply chain, con un impiego continuativo e integrato nelle 

attività operative delle aziende. In termini di processo SCOR, si concentrano quasi esclusivamente 

nel processo Enable, mentre sono previste al più due implementazioni per Deliver, Plan e Source. 

Come nel caso dei prototipi, le implementazioni operative del processo Enable presentano la mag-

giore varietà. Esse includono l’utilizzo di chatbot per il training del personale logistico di un’azienda 

che produce montature di occhiali (Gezdur & Bhattacharjya, 2025) e il supporto agli ingegneri di 

customer support di CVPCorp, azienda provider di servizi per la visibilità dei container e il life-cycle 

management (Biedova et al., 2025), la generazione automatica di etichette per i dati utilizzati nella 

valutazione dei rischi legati ai fornitori presso IBM (Long et al., 2025), la comprensione di pattern, 

trend e insight in tempo reale per il potenziamento della gestione dei processi e l'identificazione di 

eventuali aree di miglioramento in organizzazioni che svolgono attività professionali, tecniche e 

scientifiche (Fosso Wamba et al., 2024).  

Nel processo Deliver, le implementazioni riguardano attività legate a vendita e assistenza clienti per 

imprese operanti nel settore di servizi di sicurezza (Fosso Wamba et al., 2024) e alla gestione degli 

indirizzi civici nel caso dell’azienda JD Logistics (Yang et al., 2025b). 

Un’unica implementazione è stata rilevata per i processi Plan e Source. Il primo cita il sistema LLM-

based adottato da Microsoft per tracciare la domanda variabile dei server e dei componenti hardware 

a supporto dei servizi cloud che offre a più di 300 data center nel mondo (Menache et al., 2025). Il 

secondo fa riferimento al controllo automatico delle fatture dei fornitori presso CVPCorp (Biedova 

et al., 2025). 

Riguardo all’integrazione con i sistemi informativi aziendali, le implementazioni sono le uniche in 

cui emerge un riferimento a una integrazione operativa con sistemi esistenti. Tuttavia, anche in questi 

casi, le informazioni fornite dai contributi non sempre consentono di ricostruire in maniera puntuale 

l’architettura dei sistemi o le modalità di integrazione degli LLM. 

Nessuna applicazione pratica o livello di implementazione non specificato 

La categoria rimanente include i contributi che non descrivono alcun caso studio o applicazione pra-

tica degli LLM, oppure che non forniscono informazioni sufficienti per classificare il livello di imple-

mentazione. Essa rappresenta una quota rilevante del corpus analizzato, caratterizzata dal maggior 

numero di osservazioni, ed è distribuita trasversalmente su tutti i processi SCOR. 
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Nei contributi in cui non è esplicitato alcun tipo di implementazione, gli LLM sono prevalentemente 

presentati in termini di potenzialità applicative, architetture o framework concettuali e metodologici, 

per discutere le possibili implicazioni dell’adozione degli LLM nel supply chain management senza 

fare riferimento a casi aziendali, settoriali o a specifiche supply chain. Rientrano nella stessa categoria 

le unità di analisi relative a contributi che introducono applicazioni degli LLM in qualità di scenari 

ipotetici e esempi illustrativi o che non specificano il grado di implementazione, fornendo comunque 

la tipologia di impianto o settore applicativo come, per esempio, linea di produzione automobilistica, 

impianto di elettronica, settore finanziario e assicurativo, servizi idrici, fognari e gestione dei rifiuti, 

settore dell’informazione e della comunicazione (Fosso Wamba et al., 2024; Jeong et al., 2026). 

Dal punto di vista dell’integrazione con i sistemi informativi aziendali, si tratta di contributi che non 

riportano informazioni specifiche, ad eccezione di un numero ridotto di studi che introduce poten-

ziali integrazioni a livello teorico, riflettendone la natura prevalentemente concettuale. 

L’analisi del grado di implementazione e maturità applicativa non evidenzia pattern ricorrenti né in 

relazione al contenuto delle applicazioni descritte, né rispetto alle funzioni della supply chain che gli 

LLM supportano, né rispetto al contesto aziendale, settoriale o di supply chain. Anche la mappatura 

rispetto ai processi SCOR mostra che la distribuzione delle diverse tipologie di implementazione è 

pressoché proporzionale alla numerosità delle applicazioni associate a ciascun processo. Il numero 

limitato di contributi che descrivono applicazioni con un livello di maturità almeno pari al prototipo 

è coerente con quanto osservato relativamente all’integrazione con i sistemi informativi, rafforzando 

l’evidenza di una letteratura scientifica ancora orientata a studi prevalentemente concettuali o speri-

mentali. 

 

  



 

47 

 

4   Discussione 

4.1 Evidenze dalla letteratura grigia  

La letteratura grigia, in particolare i report di società di consulenza e di operatori industriali, mostra 

una prospettiva fortemente orientata all’implementazione e al valore operativo delle soluzioni, anti-

cipando l’evoluzione tecnologica del tema di ricerca sistematizzata nella letteratura scientifica. 

4.1.1 Report di aziende di consulenza 

Secondo Deloitte3 (2025), l’adozione di modelli generativi da parte delle organizzazioni consente di 

creare e catturare valore su diverse dimensioni, quali la riduzione dei costi operativi, il migliora-

mento dell’efficienza dei processi, la velocizzazione dell’innovazione, la scoperta di nuovi insight e 

opportunità, nonché il supporto alla crescita dei ricavi. In questa prospettiva, la Generative AI è pre-

sentata come una tecnologia trasversale, in grado di incidere su processi eterogenei lungo l’intera 

catena del valore aziendale. All’interno del dossier è presente un caso d’uso specifico riguardante 

l’ottimizzazione della supply chain, in cui i modelli generativi sono utilizzati per la loro capacità di 

simulare e modellizzare scenari, oltre a produrre insight data-driven in contesti complessi e forte-

mente interconnessi. In particolare, Deloitte individua quattro aree di applicazione. 

▪ “Supply chain intelligence”: i modelli supportano l’identificazione e la simulazione di potenziali 

disruption, anticipando i rischi operativi, valutandone l’impatto sui processi organizzativi, for-

mulando raccomandazioni volte alla loro mitigazione e sviluppando strategie preventive. 

▪ “Scenario analysis and optimization”: i modelli eseguono simulazioni what-if all’interno di am-

bienti di digital twin che riproducono il funzionamento della supply chain, captando variazioni 

nella domanda, nella capacità produttiva, nelle politiche di inventario o nell’affidabilità dei for-

nitori in tempo reale. 

▪ “Supply chain planning”: i modelli abilitano modalità di interazione basate sul linguaggio natu-

rale, che permettono anche agli utenti meno esperti di interrogare i sistemi e accedere alle infor-

mazioni su tematiche relative alla pianificazione, alla gestione delle scorte, alla supply assurance, 

all’order management e alla logistica globale. 

▪ “supplier assessment”: i modelli supportano le attività di valutazione e gestione delle relazioni 

con i fornitori mediante l’analisi congiunta di report finanziari, metriche di performance, feed-

back dei clienti e altre fonti informative, generando insight e previsioni sulle prestazioni dei for-

nitori, sui fattori di rischio e sulle opportunità di collaborazione. 

 
3 Società multinazionale che offre servizi professionali, specializzata in revisione contabile e consulenza strate-

gica, operativa e finanziaria. 
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I benefici individuati da Deloitte si traducono in resilienza, miglioramento delle performance e otti-

mizzazione dell’efficienza, dovute alla rapidità nella risposta ai cambiamenti, al miglioramento e alla 

maggiore proattività dei processi decisionali e alla capacità di prioritizzare le disruption rispetto agli 

eventi che generano rumore ma non richiedono azioni correttive. Il dossier dedica spazio anche alle 

criticità, sottolineando come tali sistemi possano non essere in grado di cogliere pienamente trade-

off complessi, conoscenza tacita e obiettivi strategici di lungo periodo, rendendo centrale il giudizio 

umano nella validazione e interpretazione degli output generati, ed evidenziando il rischio che even-

tuali bias nei dati o nei modelli possano tradursi in valutazioni non eque nei processi di selezione e 

gestione dei fornitori, con potenziali implicazioni etiche e reputazionali (Deloitte AI Institute, 2025). 

KPMG4 (2023) offre una lettura dell’impiego della Generative AI e dei Large Language Models nella 

gestione della supply chain ponendo l’attenzione sul ritorno degli investimenti in un contesto ma-

croeconomico caratterizzato da elevata incertezza e fragilità delle catene di fornitura. In base alle 

survey condotte tra dirigenti e responsabili delle operations, le priorità individuate riguardano prin-

cipalmente la carenza di forza lavoro, la resilienza delle reti logistiche e l’aumento delle aspettative 

dei clienti. Il 77% degli executive considera la GenAI la tecnologia emergente con il maggiore poten-

ziale di impatto sulla produttività, mentre oltre la metà degli intervistati identifica le operations come 

una delle principali funzioni aziendali candidate all’adozione, con opportunità immediate in ambiti 

quali customer service, manufacturing e inventory management. Il report di KPMG evidenzia come 

il 45% delle principali barriere all’implementazione della GenAI sia riconducibile a una scarsa chia-

rezza in termini di strategia, approccio tecnico e comprensione del valore, sottolineando come il ROI 

rappresenti un criterio critico nella selezione e nella priorità dei casi d’uso. Considerando le prece-

denti ondate di adozione di algoritmi di AI e machine learning, nonostante le aspettative iniziali, una 

quota significativa dei progetti non ha raggiunto i risultati attesi, soprattutto a causa di una focaliz-

zazione eccessiva su proof of concept non scalabili e di una limitata adozione operativa. KPMG in-

vita, quindi, a trasferire le lezioni apprese all’implementazione degli LLM, enfatizzando criteri quali 

percezione del valore e scalabilità come condizioni necessarie per l’implementazione sostenibile di 

tali tecnologie nella supply chain. Dal punto di vista applicativo, KPMG individua diversi ambiti in 

cui la GenAI può supportare la gestione della supply chain. In particolare, è evidenziato il potenziale 

dei modelli linguistici nel migliorare la produttività logistica attraverso la gestione automatizzata 

delle interazioni tra clienti, vettori e operatori logistici, nonché nella creazione di dati sintetici a sup-

porto di attività operative come il controllo qualità e l’ispezione dei prodotti. Secondo KPMG, il prin-

cipale driver di valore della GenAI è l’incremento della produttività del lavoro umano, che si riflette 

 
4 Network globale che offre servizi professionali di revisione contabile, consulenza manageriale e fiscale. 

Come Deloitte fa parte delle cosiddette Big Four insieme ad EY e PwC. 
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sulle performance operative, sui KPI quali service level o inventory turnover, sugli aspetti sociali e 

ambientali. Infine, il report sintetizza i principali ambiti di utilizzo in tre archetipi di casi d’uso, dai 

quali emerge l’interpretazione degli LLM come sistemi di supporto decisionale e cognitivo, piuttosto 

che come strumenti di automazione completa dei processi. 

▪ “Network service collaboration”: gestione delle interazioni ad alta frequenza tra gli attori della 

supply chain, quali fornitori, produttori, carrier, third-party logistics provider e clienti finali at-

traverso l’adozione di chatbot e interfacce conversazionali basate sugli LLM, riducendo il carico 

cognitivo sugli operatori umani.  

▪ “Operations excellence”: miglioramento continuo delle prestazioni operative e diffusione delle 

best practice all’interno di organizzazioni complesse e geograficamente distribuite trasformando 

dati e documentazioni non standardizzate in contenuti fruibili dagli utenti a supporto delle de-

cisioni operative quotidiane. 

▪ “Product and inventory evaluation”: supporto all’ispezione fisica dei prodotti e al monitoraggio 

delle scorte lungo la supply chain attraverso la generazione di dati sintetici per addestrare altri 

sistemi di intelligenza artificiale dedicati al controllo qualità, estendendo la capacità di valuta-

zione a ogni prodotto e a ogni localizzazione (KPMG, 2023). 

In continuità con quanto emerso dai contributi precedenti e dalla letteratura scientifica, Accenture5 

(2024) mette in evidenza la capacità della GenAI e degli LLM di incidere su tutte le fasi della supply 

chain, dal sourcing alla pianificazione, dalla produzione alla logistica di distribuzione, fino ai servizi 

post vendita, grazie alla loro attitudine a trattare grandi volumi di dati non strutturati difficilmente 

accessibili da altre tecnologie o strumenti di AI. In particolare, il report sottolinea come gli LLM ec-

cellano nelle attività basate sul linguaggio naturale, consentendo una migliore comprensione delle 

informazioni e un’interazione più intuitiva con sistemi di pianificazione e controllo: l’integrazione 

degli LLM all’interno di strumenti come le control tower della supply chain permette, per esempio, 

di migliorare l’interpretabilità degli insight generati e di aumentare il livello di fiducia degli utenti 

nei dati a supporto delle decisioni operative e strategiche. Dal punto di vista applicativo, i contributi 

degli LLM possono essere classificati sulla base di tre macro-capacità: comprensione contestuale, 

capacità conversazionali e generazione di contenuti, le quali trovano applicazione in diversi processi 

della supply chain, come la generazione automatica di documentazione (ordini di acquisto, contratti, 

ricevute, ecc.), il supporto alle attività di procurement e sourcing attraverso l’analisi di informazioni 

di mercato e contratti storici, o il miglioramento dei processi di pianificazione mediante l’integra-

zione di fonti informative eterogenee, incluse notizie, report e dati provenienti dai social media. Un 

 
5 Azienda multinazionale che offre servizi professionali di consulenza strategica e operativa, con focus su 

aspetti tecnologici e digitali. 
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ulteriore aspetto rilevante emerso dall’analisi di Accenture riguarda l’impatto degli LLM sul lavoro 

umano all’interno della supply chain. Secondo il report, una quota significativa delle ore lavorative 

nelle funzioni di supply chain sarà interessata da processi di automazione o, più frequentemente, di 

supporto, con gli LLM che affiancano gli operatori umani nello svolgimento di attività ripetitive, di 

analisi documentale e di sintesi informativa. Inoltre, il report evidenzia come l’adozione degli LLM 

nella supply chain non sia una semplice implementazione tecnologica, ma un percorso di trasforma-

zione organizzativa più ampio, che richiede maturità dei dati, adeguate competenze e una forte at-

tenzione ai temi della sicurezza, dell’affidabilità e dell’adozione responsabile dell’AI (Timmermans, 

2024).  

McKinsey6 (2025) osserva, infine, che l’adozione dei Large Language Models e, più in generale, della 

Generative AI nelle organizzazioni si trovi ancora in una fase iniziale, caratterizzata da una diffu-

sione crescente ma da un impatto economico non ancora pienamente consolidato a livello di impresa. 

Sebbene oltre tre quarti delle organizzazioni intervistate nell’ambito dello studio abbiano dichiarato 

di utilizzare soluzioni di AI in almeno una funzione aziendale, e il 71% abbia riportato un uso rego-

lare della generative AI, la maggior parte delle imprese non osserva ancora effetti tangibili sull’EBIT 

complessivo, segnalando una distanza tra la sperimentazione tecnologica e creazione di valore. Con 

riferimento alla supply chain e, nello specifico, all’inventory management, lo studio mostra una pre-

senza della GenAI meno pervasiva rispetto ad ambiti quali marketing, service operations o IT mana-

gement. Laddove implementata, la GenAI è associata sia a riduzioni di costo, sia a incrementi di 

performance economica a livello di unità di business, con una quota crescente di organizzazioni che 

segnala benefici misurabili nel secondo semestre del 2024 rispetto ai mesi precedenti. Anche McKin-

sey evidenzia la necessità di trasformazioni organizzative come fattore abilitante fondamentale per 

la creazione di valore, ancora più rilevante della sola introduzione tecnologica in termini di impatto 

economico. Tuttavia, Solo il 21% delle organizzazioni ha dichiarato di aver riprogettato in modo so-

stanziale almeno un processo. Le pratiche di mitigazione dei rischi legati alla GenAI, tra cui inaccu-

ratezza, cybersecurity e violazioni della proprietà intellettuale, costituiscono tuttora un elemento cri-

tico: risultano in crescita ma non uniformemente diffuse, con la necessità di meccanismi di controllo 

umano sugli output dei modelli. Questo aspetto assume particolare rilevanza nell’ambito della sup-

ply chain, dove gli effetti delle decisioni errate possono propagarsi rapidamente lungo reti complesse 

e interconnesse. Un ultimo tema rilevante riguarda la distinzione tra grandi organizzazioni e imprese 

di dimensioni minori. Le prime possiedono una maggiore capacità di investimento in competenze, 

strutture di governance e sistemi di misurazione delle performance, risultando in una posizione più 

 
6 Società internazionale di consulenza manageriale. 
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avanzata nell’adozione di pratiche della GenAI. Ciò si riflette anche a livello di supply chain man-

agement, dove l’adozione degli LLM appare più matura nelle organizzazioni con maggiori risorse e 

una visione strategica di lungo periodo (Singla et al., 2025). 

4.1.2 Report di operatori logistici 

Un ulteriore contributo rilevante sulle applicazioni dei Large Language Models e della Generative 

AI nella gestione della supply chain è rappresentato dalla letteratura grigia di settore, in particolare 

dai report redatti da grandi operatori logistici globali, che effettuano un’analisi prospettica delle ten-

denze future del settore sulla base dell’osservazione diretta delle pratiche industriali, delle sperimen-

tazioni interne e della conoscenza di mercato accumulata dagli operatori. 

Il DHL Logistics Trend Radar (2024) dedica una sezione specifica alla GenAI, principalmente a due 

famiglie di modelli: le Generative Adversarial Networks (GAN), orientate alla creazione di contenuti 

visivi e multimediali, e i modelli transformer-based, tra cui i Generative Pre-trained Transformers 

(GPT), specializzati nella generazione e comprensione del linguaggio naturale (Figura 19).  

 
Figura 19. Modelli di GenAI e relative applicazioni. Riprodotta da (Dohrmann et al., 2024). 

La rapida crescita del mercato della GenAI e i significativi investimenti previsti ne rendono probabile 

un’estesa diffusione anche nel settore logistico entro un orizzonte temporale di tre-cinque anni. DHL 

identifica la GenAI come un trend tecnologico ad alto impatto, categoria a cui appartengono anche 

Edge Computing, Computer Vision, Indoor Mobile Robots e Vehicle Electrification. A tal proposito 

ha già sviluppato il proprio GenAI Hub, con l’obiettivo di sperimentare l’automazione di specifici 
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processi, la creazione di contenuti e il supporto alla generazione di informazioni. Dal punto di vista 

applicativo, il report individua una serie di casi d’uso lungo l’intera catena del valore logistico. 

▪ In ambito operativo, la GenAI è associata all’ottimizzazione del route planning, grazie alla capa-

cità di integrare informazioni eterogenee quali traffico, condizioni meteo e priorità di consegna, 

generando percorsi efficienti e fornendo spiegazioni trasparenti a supporto delle decisioni. Inol-

tre, l’uso della GenAI per la conversione di immagini satellitari in mappe dettagliate può diven-

tare un fattore abilitante per l’esplorazione e la gestione di aree geografiche non ancora adegua-

tamente mappate. 

▪ Un secondo insieme di applicazioni riguarda la creazione di contenuti a supporto dei processi 

di supply chain, automatizzando la produzione di testi per descrizioni di prodotto, inventory 

report e risposte ai clienti, contribuendo a migliorare l’efficienza comunicativa interna ed esterna. 

La generazione di immagini può diventare uno strumento utile di supporto all’inventory man-

agement, alla progettazione dei layout di magazzino e allo sviluppo rapido di soluzioni di pac-

kaging ottimizzate in termini di spazio e protezione delle merci. 

▪ Particolare attenzione è dedicata alle applicazioni orientate alla customer experience. Attraverso 

chatbot e interfacce conversazionali, la GenAI consente di fornire risposte personalizzate e tem-

pestive ai clienti, integrando diversi canali di comunicazione e analizzando fonti di feedback non 

strutturate quali recensioni online e social media. In ambito e-commerce, tali funzionalità sup-

portano la personalizzazione delle raccomandazioni di prodotto e il miglioramento complessivo 

dell’esperienza di acquisto, contribuendo alla maggiore reattività delle supply chain sempre più 

customer-centric. 

Il report introduce il concetto di “AI assistants” come applicazione emergente di particolare rilevanza 

per la logistica. Sono menzionati assistenti per l’analisi predittiva, in grado di supportare la previ-

sione della domanda, l’ottimizzazione delle scorte e l’anticipazione delle disruption; assistenti per la 

gestione delle scorte e dei magazzini, orientati all’ottimizzazione del posizionamento dell’inventario, 

all’automazione delle operazioni di picking e packing e alla manutenzione degli asset; assistenti per 

la visibilità della supply chain, capaci di fornire una visione end-to-end dei flussi logistici, indivi-

duando colli di bottiglia e rischi operativi in tempo reale e assistenti nelle funzioni di back office, per 

esempio amministrazione, finanza, HR e legal, che si occupano delle attività di sintesi documentale, 

screening e supporto decisionale. Accanto alle opportunità, DHL mette in luce anche le criticità le-

gate all’adozione della GenAI nella supply chain, tra cui l’elevata intensità di risorse necessarie per 

l’integrazione nei sistemi esistenti, la carenza di competenze specialistiche e le problematiche legate 

alla scarsa interpretabilità dei modelli che possono ridurre la fiducia degli stakeholder, sottolineando 

l’importanza dei temi di ethical e responsible AI (Dohrmann et al, 2024). 
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4.2 Sintesi interpretativa e Research Propositions 

Combinando i risultati emersi dalla Systematic Literature Review con le evidenze provenienti dalla 

letteratura grigia si ottiene una panoramica generale sul ruolo dei Large Language Models nella ge-

stione della supply chain e sulle modalità attraverso le quali contribuiscono alla creazione di valore. 

Ciò consente di elaborare una prima risposta alle domande di ricerca, con la consapevolezza che il 

fenomeno analizzato si colloca in un contesto di ricerca tuttora emergente ed esplorativo. 

D1: Quali sono le applicazioni dei Large Language Models nella gestione della supply chain? 

La letteratura scientifica evidenzia una marcata concentrazione delle applicazioni degli LLM nei pro-

cessi e negli ambiti caratterizzati da una forte componente informativa e analitica. In termini di fre-

quenza, le applicazioni risultano prevalentemente associate ai processi SCOR Enable, Deliver e Plan, 

mentre appaiono marginali nei processi che implicano la trasformazione fisica dei prodotti e la ge-

stione dei flussi inversi, come Make e Return. Tale distribuzione riflette la natura delle funzioni svolte 

dagli LLM, che operano principalmente attraverso l’elaborazione di input in linguaggio naturale, la 

sintesi di informazioni eterogenee, l’analisi di dati e documenti non strutturati e il supporto alle atti-

vità decisionali. Le applicazioni individuate nella letteratura scientifica si configurano, nella maggior 

parte dei casi, come sistemi di supporto decisionale e cognitivo, che affiancano i professionisti della 

supply chain nella valutazione dei rischi, nella pianificazione e nel coordinamento delle attività com-

plessità informativa. Le evidenze trovano convergenza anche nella letteratura grigia che, pur adot-

tando una prospettiva più orientata alla creazione di valore operativo e al ritorno degli investimenti, 

considera gli LLM come strumenti di supporto alle decisioni e potenziamento delle capacità cogni-

tive degli operatori umani, e non come strumenti per l’automazione diretta delle attività operative. I 

report di società di consulenza come Deloitte e KPMG sottolineano, infatti, come gli LLM consentano 

di migliorare la capacità delle organizzazioni di interpretare contesti complessi, simulare scenari al-

ternativi, anticipare le disruption o gestire le interazioni tra gli attori della supply chain, anticipando 

una traiettoria evolutiva coerente con quanto osservato nella letteratura scientifica, pur descrivendo 

casi d’uso più maturi e focalizzati sugli impatti economici e organizzativi. Anche nei contributi che 

descrivono livelli di integrazione più avanzati o ipotizzano forme di autonomia decisionale, il con-

trollo umano e il ruolo decisionale dei manager restano, comunque, elementi centrali, a conferma di 

un approccio prudente e incrementale all’adozione degli LLM nei contesti di SCM. 

D2: In che modo l’utilizzo dei Large Language Models impatta sulla creazione di valore nella supply chain? 

Come già emerso dalla risposta alla domanda di ricerca D1, il contributo degli LLM alla performance 

della supply chain non deriva primariamente da meccanismi di automazione diretta o di riduzione 
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dei costi in senso stretto, bensì dal miglioramento della qualità, della tempestività e della robustezza 

dei processi decisionali, che impattano indirettamente sull’efficienza, l’efficacia o l’agilità dei processi 

di supply chain. Il valore generato si manifesta attraverso una maggiore capacità di risposta ai cam-

biamenti, una migliore gestione dell’incertezza, dei rischi e delle disruption, una riduzione del carico 

cognitivo sugli operatori e un supporto più efficace alle attività di pianificazione, controllo e coordi-

namento. Gli LLM agiscono, quindi, in qualità di tecnologie abilitanti, che rafforzano le competenze 

analitiche e interpretative dei decisori, e contribuiscono a una gestione più resiliente e adattiva della 

supply chain. Tuttavia, entrambe la letteratura scientifica e grigia evidenziano come i benefici ripor-

tati non siano deterministici, ma fortemente dipendenti dalle modalità di integrazione degli LLM nei 

sistemi informativi aziendali, dal grado di autonomia decisionale loro attribuito e dal contesto orga-

nizzativo in cui sono implementati. Inoltre, la possibile presenza di bias nei dati aziendali ed esterni, 

la difficoltà nel cogliere trade-off complessi e obiettivi strategici di lungo periodo, nonché il rischio 

di amplificazione sistemica degli errori, rappresentano elementi critici che possono interferire nega-

tivamente con la creazione di valore e richiedono un attento presidio umano. Considerando questi 

ultimi aspetti, l’impatto degli LLM sulla creazione di valore appare strettamente legato anche ai pro-

cessi di governance, al ruolo attribuito ai sistemi di intelligenza artificiale e ai meccanismi di inter-

pretazione e controllo adottati all’interno delle organizzazioni. 

Alla luce di quanto emerso dalla fase analitica, è possibile formulare tre proposizioni di ricerca che 

sintetizzano i principali risultati del presente lavoro di tesi e forniscono una base per futuri sviluppi 

sul tema. 

P1: Nella gestione della supply chain, i Large Language Models svolgono prevalentemente funzioni di supporto 

decisionale nei processi caratterizzati da elevata complessità informativa. 

L’elemento core della GenAI e degli LLM, che li differenzia da altri strumenti e algoritmi di intelli-

genza artificiale, risiede nella capacità di elaborare informazioni e dati non strutturati, di disporne 

secondo modalità differenti, che includono attività di estrazione, analisi, generazione di modelli ed 

euristiche o simulazione di scenari, e di produrre output eterogenei e contestualizzati, accompagnati 

da spiegazioni comprensibili per gli utenti. Le modalità con cui sono impiegati consente loro di co-

prire gran parte dei processi e delle fasi della supply chain, indipendentemente dal grado di integra-

zione tra gli attori e i livelli di quest’ultima, come è dimostrato dalla presenza di applicazioni reali e 

framework applicativi in tutti i processi SCOR con la sola eccezione di Return. Allo stato attuale, le 

applicazioni degli LLM sono distribuite lungo l’intera supply chain, pur con livelli di intensità diffe-

renti in funzione della natura delle attività coinvolte, per le quali il loro contributo può essere più o 

meno diretto. In generale, l’apporto degli LLM assume una funzione prevalentemente abilitante: essi 
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non sono ancora in grado di sostituire completamente le tecniche e gli strumenti operativi impiegati 

nei processi core, ma supportano le attività complementari che li rendono più efficienti e/o efficaci.  

P2: I Large Language Models contribuiscono alla creazione di valore a livello aziendale e di supply chain raf-

forzando la capacità delle organizzazioni di adattarsi a contesti dinamici e incerti attraverso la generazione di 

insight e la disponibilità delle informazioni in tempo reale. 

L’adozione degli LLM non produce di per sé effetti diretti sui principali indicatori di performance 

della supply chain, quali costi, tempi, qualità o responsività. Il loro contributo alla creazione e cattura 

del valore emerge in maniera indiretta, attraverso il supporto a processi decisionali, di pianificazione 

e di coordinamento. Il miglioramento delle performance dipende dalla qualità del modello adottato 

e, in misura ancora maggiore, dalla qualità e affidabilità dei dati su cui esso opera. La capacità degli 

LLM di generare insight, individuare pattern o, in generale, elaborare le informazioni, dipende dalla 

solidità delle basi informative disponibili: in presenza di dati incompleti, distorti o scarsamente rap-

presentativi, le elaborazioni prodotte possono compromettere i processi decisionali, generando ef-

fetti opposti rispetto alla creazione di valore. Analogamente, l’automazione dei processi non è sem-

pre sinonimo di ottimizzazione e non è necessariamente un driver di valore: gli LLM non sono 

concepiti come strumenti di sostituzione del lavoro umano, ma come leve per allocare le risorse in 

modo più efficiente e consentire un maggiore focus su attività a più alto valore aggiunto. 

P3: L’impatto dei Large Language Models sulla performance della supply chain è contingente alle modalità di 

integrazione tecnologica, al grado di autonomia decisionale loro attribuito e alle scelte organizzative e di gover-

nance adottate dalle imprese. 

L’eterogeneità dei contesti organizzativi e settoriali rende difficile fornire una risposta univoca rela-

tivamente alle modalità di impiego e di creazione di valore degli LLM. L’effettivo contributo dipende 

dalla capacità delle organizzazioni di identificare gli ambiti in cui la GenAI può generare benefici e 

dalle scelte manageriali che ne guidano l’adozione e l’integrazione. Una mappatura più puntuale 

rispetto a quella proposta dal presente lavoro di tesi potrà essere effettuata quando l’impiego degli 

LLM raggiungerà un livello più elevato di maturità e diffusione applicativa. In generale, la propen-

sione all’adozione degli LLM risulta maggiore nelle grandi imprese, con una struttura ben definita e 

dotate di adeguate risorse finanziarie, competenze interne e infrastrutture tecnologiche. 

4.3 Gap della letteratura e future linee di ricerca 

Dall’analisi congiunta della letteratura scientifica e della letteratura grigia sono stati individuati al-

cuni gap di ricerca che caratterizzano lo stato dell’arte delle applicazioni dei Large Language Models 

nella gestione della supply chain. 
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Il primo gap riguarda la limitata rappresentatività delle effettive implementazioni operative. Dalla 

SLR emerge che la maggior parte dei contributi scientifici propone framework applicativi, eventual-

mente supportati da casi studio, mentre sono rari i casi di adozione reale in contesti aziendali. Tut-

tavia,  dal punto di vista della maturità del tema di ricerca, il risultato appare allineato con la natura 

emergente della tecnologia e con i tempi necessari affinché le soluzioni basate su LLM possano essere 

testate, validate e integrate nei contesti operativi complessi e interconnessi della supply chain. L’ana-

lisi della letteratura grigia suggerisce, infatti, che il gap possa progressivamente ridursi nel tempo, 

man mano che le organizzazioni acquisiscono maggiore familiarità con gli LLM e che le applicazioni 

passano da una fase esplorativa a una fase di implementazione.  

Il secondo gap, parzialmente collegato al primo, è legato alla limitata e spesso poco dettagliata inte-

grazione degli LLM con i sistemi informativi e i database aziendali. Come emerge dai risultati della 

SLR, solo una parte ridotta dei contributi analizzati esplicita un collegamento con sistemi ERP, WMS, 

TMS o database interni e, laddove l’integrazione fosse menzionata, essa non è generalmente appro-

fondita dal punto di vista architetturale, organizzativo o economico. Anche i contributi di letteratura 

grigia, che si basano prevalentemente su implementazioni operative, non riportano riferimenti espli-

citi ai SIA e alle modalità di integrazione con gli stessi. In molti casi, l’assenza di integrazione è giu-

stificata dal fatto che le informazioni elaborate dagli LLM non provengono dai database aziendali 

ma da fonti esterne come social media, notizie online o documenti non strutturati forniti dagli utenti 

direttamente tramite prompt. Tuttavia, questa impostazione tende a trascurare un aspetto critico per 

l’adozione degli LLM nelle supply chain reali: la necessità di interagire con infrastrutture IT esistenti 

e con basi dati aziendali eterogenee, di effettuare investimenti che comportano costi di infrastruttura 

e di training del personale. Inoltre, la letteratura presuppone spesso implicitamente un’elevata qua-

lità dei dati disponibili, senza considerare problemi di bias, errori, ridondanze o obsolescenza, che 

possono compromettere l’affidabilità delle risposte generate dai modelli, impattando negativamente 

sulla generazione di valore.  

Future linee di ricerca potrebbero, pertanto, concentrarsi sulla progettazione di architetture di inte-

grazione, sull’analisi dei costi e degli investimenti richiesti e sulla definizione di requisiti di data 

governance specifici per l’adozione degli LLM nella supply chain, oltre ad analizzare i trade-off as-

sociati alle diverse strategie di adozione degli LLM. In riferimento a quest’ultimo aspetto, la scelta 

tra modelli commerciali general-purpose, modelli commerciali a pagamento con servizi gestiti, so-

luzioni sviluppate da fornitori esterni o modelli proprietari implementati internamente dalle aziende 

è a tutti gli effetti una valutazione strategica che impatta sull’allineamento con i processi e le esigenze 

specifiche organizzative e della supply chain. 
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Il terzo gap riguarda direttamente l’ambito applicativo, nello specifico, la distribuzione non uniforme 

delle applicazioni degli LLM lungo i processi SCOR. In particolare, emerge una scarsa rappresenta-

tività del processo Make e una totale assenza di osservazioni riferite al processo Return. La ridotta 

presenza del processo Make può risultare comprensibile: come già emerso più volte in fase analitica, 

gli LLM sono maggiormente impiegati in contesti caratterizzati da un’elevata componente informa-

tiva rispetto ai processi di trasformazione fisica dei beni. L’analisi della letteratura grigia mostra che 

si stanno diffondendo applicazioni in ambiti quali packing, unpacking e controllo qualità, ricondu-

cibili al processo Make, suggerendo che tale gap possa, comunque, ridursi nel tempo e con una mag-

giore diffusione di casi d’uso in tali ambiti applicativi. 

Più rilevante appare, invece, il gap relativo al processo Return, completamente assente sia nella let-

teratura scientifica, sia in quella grigia. Tale assenza diventa particolarmente significativa se si con-

sidera che i processi di logistica inversa sono caratterizzati da una forte componente informativa per 

aspetti quali le motivazioni di reso, la gestione dei trasporti di ritorno, la classificazione dei prodotti 

restituiti, le decisioni di riparazione, ricondizionamento o smaltimento e la valutazione degli impatti 

ambientali. Si tratta, inoltre, di processi in cui i flussi informativi e la complessità decisionale rive-

stono un ruolo centrale, analogamente a quanto avviene in altri ambiti della supply chain per i quali 

gli LLM sono già studiati e impiegati. L’assenza di applicazioni riferite al processo Return non sem-

bra, quindi, riconducibile a limiti tecnologici degli LLM, né alla natura ancora emergente del tema, 

bensì a una carente contestualizzazione del processo Return all’interno della ricerca, la quale tende 

a concentrarsi sui flussi “forward” della supply chain. A supporto di questa interpretazione, l’analisi 

delle applicazioni incluse nella SLR mostra come diverse funzioni attualmente associate ad altri pro-

cessi SCOR possano essere efficacemente traslate al contesto della logistica inversa. Un primo modo 

per colmare il vuoto nella letteratura consiste nell’estendere, laddove possibile, applicazioni già stu-

diate nei processi “forward” della supply chain al contesto della logistica inversa. 

In riferimento ai paper oggetto della SLR e riportati nella matrice di estrazione in allegato, una prima 

linea applicativa riguarda l’analisi testuale e del sentiment dei feedback dei clienti proposta da Kim 

et al. (2025b) nell’ambito del processo SCOR Deliver, in cui gli LLM sono utilizzati per estrarre insight 

da recensioni e commenti testuali dei clienti per ottimizzare la logistica dell’ultimo miglio. Traslata 

al processo Return, l’analisi dei feedback dei clienti potrebbe supportare l’analisi delle motivazioni 

di reso, la classificazione automatica delle cause sottostanti e l’identificazione di criticità ricorrenti 

legate a prodotto, packaging o servizio, fornendo supporto decisionale alle politiche di gestione dei 

resi. Possono essere estese alla logistica inversa anche le applicazioni di customer care e assistenza 

post vendita, che prevedono la gestione automatizzata delle relazioni con i clienti, in particolare per 

quanto riguarda le anomalie e richieste di chiarimento, introdotte da Fosso Wamba et al. (2024). Una 
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seconda applicazione plausibile è proposta da Zhu & Vuppalapati (2025) e consiste nell’analisi di 

dati esterni e trend in tempo reale. Gli LLM, attualmente impiegati a supporto di processi previsio-

nali e di pianificazione, potrebbero essere usati nel contesto della logistica inversa per intercettare 

tempestivamente variazioni nei comportamenti di reso, picchi anomali legati a specifiche categorie 

di prodotti o problemi emergenti lungo la supply chain, migliorandone la reattività e la capacità di 

adattamento. Sulla stessa linea si trova la sintesi automatica di insight proposta, per esempio, da 

Menache et al. (2025), sempre a supporto dei processi previsionali nell’ambito del processo SCOR 

Plan. L’uso degli LLM per la generazione di sintesi e raccomandazioni a partire da grandi volumi di 

informazioni non strutturate potrebbe essere esteso alla gestione dei resi, supportando decisioni re-

lative alla priorità di trattamento o alla destinazione dei prodotti restituiti. Infine, possono essere 

estese al processo Return le applicazioni che riguardano i temi della sostenibilità ambientale e della 

valutazione del ciclo di vita dei prodotti (LCA), che hanno un ruolo centrale nell’ambito della logi-

stica inversa e sono già state analizzate da Cheng et al. (2024a), il cui studio prevede l’estrazione e il 

processamento di dati relativi alle emissioni, supportando diversi aspetti di green SCM. Traslata al 

processo Return, questa applicazione supporterebbe l’analisi comparativa degli impatti ambientali 

associati alle varie  opzioni di gestione dei prodotti restituiti, quali riparazione, ricondizionamento o 

smaltimento. 

4.4 Implicazioni manageriali 

I risultati della Systematic Literature Review forniscono ai manager chiavi di lettura per interpretare 

dove e come gli LLM possano contribuire alla creazione di valore, evidenziandone al contempo limiti 

e condizioni di efficacia. 

Il valore associato agli LLM emerge in modo più chiaro quando i modelli sono impiegati per miglio-

rare la comprensione dei fenomeni lungo la supply chain e gestire al meglio la complessità informa-

tiva che caratterizza i processi decisionali. La letteratura evidenzia benefici concreti nelle attività che 

richiedono l’interpretazione di grandi volumi di informazioni eterogenee, la sintesi di contenuti non 

strutturati e il collegamento tra dati provenienti da fonti e attori differenti. Gli LLM contribuiscono 

a rendere più accessibili le informazioni rilevanti, facilitando l’allineamento tra funzioni e livelli de-

cisionali e migliorando la capacità delle organizzazioni di reagire a contesti dinamici e incerti.  

Il valore associato agli LLM è spesso associato al loro contributo nell’automazione dei processi della 

supply chain. In prospettiva, l’automazione di attività meccaniche e ripetitive consente di ridurre il 

carico operativo sulle persone, aumentare la produttività individuale e collettiva e migliorare la qua-

lità del lavoro svolto. La letteratura analizzata mostra che, allo stato attuale, non è stato ancora rag-

giunto un livello di affidabilità e maturità tale da consentire un’automazione pienamente autonoma 
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dei processi. Gli LLM richiedono ancora una supervisione umana continua, non soltanto per validare 

gli output, ma anche per contestualizzarli all’interno di specifiche situazioni operative e organizza-

tive. Ne deriva che il valore potenziale dell’automazione risiede nella capacità delle organizzazioni 

di individuare un equilibrio tra il livello di automazione richiesto dai processi di supply chain e il 

grado di controllo umano necessario per garantirne l’efficacia. 

Oltre ai benefici, l’adozione degli LLM introduce rischi che non sono esclusivamente di natura tec-

nica, ma riguardano in misura rilevante le dinamiche organizzative e decisionali. La letteratura se-

gnala come errori, assunzioni implicite o output non accurati possano propagarsi lungo la catena di 

fornitura, producendo effetti negativi difficilmente controllabili. I rischi risultano amplificati quando 

non sono chiaramente definiti i confini tra le raccomandazioni generate dai modelli e le responsabi-

lità decisionali umane, anche in ragione della novità della tecnologia, che rende ancora limitata la 

disponibilità di benchmark, standard condivisi e “golden labels”. 

Alla luce delle evidenze emerse, l’adozione degli LLM nella supply chain richiede un approccio con-

sapevole e progressivo. I modelli possono diventare importanti strumenti di supporto all’interpre-

tazione e al coordinamento dei flussi informativi, ma è fondamentale accompagnarne l’introduzione 

con assetti di governance chiari, che ne definiscano ambiti di utilizzo, livelli di autonomia e modalità 

di controllo. Inoltre, la letteratura suggerisce l’importanza di affiancare l’adozione tecnologica a pro-

cessi di change management, finalizzati a supportare l’evoluzione delle competenze e delle pratiche 

organizzative, affinché l’impiego degli LLM si traduca in un effettivo miglioramento delle perfor-

mance della supply chain. 
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Conclusioni e prospettive 

Il presente lavoro di tesi ha analizzato la letteratura scientifica emergente sulle applicazioni dei Large 

Language Models nella gestione della supply chain, con l’obiettivo di comprendere in quali contesti, 

in quali modalità e con quali effetti essi contribuiscono ai meccanismi di creazione e cattura del va-

lore. Attraverso una Systematic Literature Review, è stato possibile offrire una sintesi strutturata di 

un corpus eterogeneo e in rapida evoluzione, caratterizzato da una forte dispersione tematica, me-

todologica e editoriale. 

I risultati ottenuti mostrano che gli LLM sono impiegati soprattutto nei processi abilitanti della sup-

ply chain, in linea con il ruolo che tali modelli, così come altri strumenti di Generative AI, svolgono 

nella gestione e nell’interpretazione delle informazioni. In particolare, le applicazioni si concentrano 

nel supporto decisionale, nella gestione del rischio, nella sostenibilità, nella pianificazione e nel coor-

dinamento tra gli attori della catena di fornitura, suggerendo che il contributo principale degli LLM 

risieda, attualmente, nel rafforzamento delle capacità cognitive e analitiche dei decisori. Parallela-

mente, l’analisi evidenzia una limitata diffusione di applicazioni nei processi produttivi e nella logi-

stica inversa, nonché un basso livello di integrazione operativa con i sistemi informativi aziendali. 

La maggior parte delle soluzioni descritte nella letteratura si colloca, infatti, a un livello sperimentale 

o concettuale, con un numero ridotto di implementazioni operative reali.  

La presente tesi contribuisce alla ricerca offrendo una mappatura sistematica delle applicazioni degli 

LLM lungo i processi della supply chain, integrando il framework SCOR con un’analisi multidimen-

sionale orientata alle funzioni operative, ai benefici e limitazioni, al livello di integrazione e maturità 

applicativa. Dal punto di vista manageriale, i risultati forniscono una base informativa utile per com-

prendere in quali ambiti l’adozione degli LLM risulti oggi più promettente e quali siano, invece, le 

principali criticità e limitazioni da considerare nelle decisioni di implementazione. 

Le evidenze emerse suggeriscono diverse prospettive di ricerca futura. In primo luogo, risulta neces-

sario approfondire l’impiego degli LLM nei contesti operativi meno esplorati, in particolare produ-

zione e logistica inversa, valutandone il contributo in processi reali su scala organizzativa. In secondo 

luogo, appare rilevante analizzare più approfonditamente le modalità di integrazione degli LLM con 

i sistemi informativi aziendali, al fine di comprendere se e come possano essere incorporati in archi-

tetture e sistemi digitali complessi. Ulteriori studi potrebbero approfondire le implicazioni organiz-

zative e di governance associate all’aumento dell’automazione dei processi e del livello di autonomia 

decisionale degli LLM, ponendo particolare attenzione ai meccanismi di supervisione umana e allo 

sviluppo di approcci di responsible AI lungo l’intera supply chain.  
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Il lavoro evidenzia, infine, che l’utilizzo degli LLM nella gestione della supply chain non rappresenta 

un semplice avanzamento tecnologico, ma un vero e proprio cambiamento strutturale che richiede 

un approccio consapevole dal punto di vista della ricerca e manageriale. Gli LLM offrono numerose 

possibilità in termini di ambiti applicativi, modalità di impiego e benefici ma è fondamentale che il 

loro impiego sia adeguatamente governato e integrato in processi e strutture organizzative affinché 

le potenzialità possano tradursi in valore effettivo per tutti gli attori della supply chain. 
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