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Abstract

Palm oil contributes greatly to the development of the Indonesian economy. One of them is the country's non oil and gas
exports which continue to experience growth by palm oil companies. PT XYZ is one of the palm oil companies that processes
palm oil into palm oil. In the face of increasing world demand for palm oil, PT XYZ is committed to increasing its
production. To increase production, PT XYZ has set a production target by predicting palm oil production using the Global
Telling method. However, this method is less effective because it is not done regularly. For this reason, a method is needed
that can learn the harvest pattern every month to create a production target. This research applies the Long Short-Term
Memory Algorithm with several parameter experiments to find the best model that can accurately predict palm oil
production. Based on the experimental results, the model with optimizer RMSprop, learning rate 0.001, and batch size 8 is
the model with the best parameters with RMSE value 0.1725, MAPE 0.5087, and R2 0.0578. The model predicts that palm
oil production will decrease.
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Abstrak

Kelapa sawit memberikan kontribusi yang besar bagi perkembangan perekonomian Indonesia. Salah satunya ekspor non
migas negara dan yang terus mengalami pertumbuhan yang dilakukan perusahaan kelapa sawit. PT XYZ merupakan salah
satu perusahaan kelapa sawit yang mengolah kelapa sawit menjadi minyak kelapa sawit. Dalam menghadapi permintaan
minyak kelapa sawit dunia yang terus meningkat, PT. XYZ berkomitmen untuk meningkatkan produksinya. Untuk
meningkatkan produksi, PT XYZ telah menetapkan target produksi dengan melakukan prediksi produksi kelapa sawit
menggunakan metode Global Telling. Namun, metode ini kurang efektif karena tidak dilakukan secara berkala. Untuk itu,
diperlukan suatu metode yang dapat mempelajari pola panen setiap bulannya untuk membuat target produksi. Penelitian
ini menerapkan Algoritma Long Short-Term Memory dengan percobaan beberapa parameter untuk menemukan model
terbaik yang dapat memprediksi produksi kelapa sawit secara akurat. Berdasarkan hasil percobaan, model dengan optimizer
RMSprop, learning rate 0.001, dan batch size 8 merupakan model dengan parameter terbaik dengan nilai RMSE 0.1725,
MAPE 0.5087, dan R2 0.0578. Model tersebut memprediksi bahwa produksi kelapa sawit akan mengalami penurunan.

Kata Kunci: Long Short-Term Memory, Prediksi, Produksi, Kelapa Sawit, Target

1. PENDAHULUAN

Salah satu komoditas yang saat ini sangat penting bagi ekspansi ekonomi Indonesia adalah kelapa sawit
[1]. Komoditas ini menghasilkan pendapatan bagi pemerintah dan menyediakan lapangan pekerjaan bagi
masyarakat [2]. Bersama dengan Malaysia dan Nigeria, Indonesia saat ini merupakan salah satu pengekspor
minyak kelapa sawit terbesar di dunia [3]. Perkebunan kelapa sawit mendukung pertumbuhan ekonomi
nasional dan regional dengan menyediakan devisa dan meningkatkan pendapatan petani [4]. Sebagai salah satu
sektor unggulan di Indonesia, sektor kelapa sawit memberikan kontribusi yang signifikan terhadap ekspor non
migas Indonesia dan terus meningkat dari tahun ke tahun [5].
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PT. XYZ merupakan perusahaan yang bergerak di bidang penerimaan Tandan Buah Segar (TBS) yang
diolah menjadi minyak sawit mentah yang disebut Crude Palm Oil (CPO) dan Palm Kernel (PK). PT. XYZ
terletak di Kawasan Desa Bukit Sembilan, Kecamatan Bangkinang, Kampar. Pabrik Minyak Kelapa Sawit
(PMKYS) didirikan diatas lahan sekitar 14 hektar dan memiliki luas kebun kelapa sawit 426,26 hektar [6]. PT
XYZ berupaya meningkatkan produksi kelapa sawit untuk mendukung kebijakan dan program pemerintah
dalam bidang perekonomian dan pembangunan nasional pada umumnya dan subsektor perkebunan pada
khususnya yang mempengaruhi penyediaan minyak sawit mentah dan inti sawit.

Hasil panen dari pekerjaan padat karya yang berkaitan dengan pemeliharaan tanaman kelapa sawit tanpa
proses tambahan dikenal sebagai produksi kelapa sawit [7]. Hasilnya yang dikenal sebagai TBS, terdiri dari
buah kelapa sawit yang ditempelkan pada tandan. Puluhan hingga ribuan buah kelapa sawit membentuk satu
tandan [7]. Pemanenan merupakan kegiatan utama di perkebunan kelapa sawit yang menghasilkan pendapatan
bagi perusahaan melalui penjualan minyak kelapa sawit dan minyak inti sawit [8]. Untuk memaksimalkan
hasil panen, perusahaan membutuhkan target produksi agar perusahaan mendapatkan gambaran dan bersiap
menghadapi segala kemungkinan yang akan terjadi.

PT. XYZ berupaya membuat target produksi kelapa sawit untuk periode berikutnya. Untuk membuat
target produksi, PT. XYZ harus dapat memprediksi produksi yang akan datang untuk mengetahui seberapa
banyak kemungkinan produksi yang dihasilkan [9]. Prediksi pada dasarnya adalah suatu perkiraan tentang
peristiwa atau kejadian di masa depan [10]. Prediksi sangat berguna untuk perencanaan operasional dan
pengambilan keputusan. Meskipun prediksi tidak selalu memberikan jawaban yang jelas tentang apa yang akan
terjadi, prediksi bertujuan untuk mendapatkan hasil yang sedekat mungkin dengan apa yang akan terjadi [11].
Prediksi yang akurat dapat membantu perusahaan menetapkan target produksi untuk periode yang akan datang.

Dalam melakukan prediksi, PT. XYZ menggunakan metode Global Telling. Global Telling merupakan
kegiatan observasi aktivitas kelapa sawit di seluruh perkebunan di wilayah kelapa sawit perusahaan. PT. XYZ
melakukan global telling untuk melihat umur TBS yang pelaksanaannya dilakukan berdasarkan jumlah
realisasi produksi kelapa sawit yang dicapai pada periode sebelumnya. Selanjutnya dilakukan pendataan untuk
mencapai target yang sudah ditetapkan. Namun metode tersebut tidak efektif karena global telling tidak
dilakukan secara berkala. Agar produksi dapat terus tumbuh, penting untuk mempelajari pola hasil panen
bulanan dan memprediksi hasil panen bulan berikutnya untuk dapat mengantisipasi lebih awal jika produksi
mengalami penurunan [12]. Maka dari itu dibutuhkan sebuah model yang mampu melakukan prediksi secara
akurat dengan menggunakan data di masa lalu.

Berdasarkan permasalahan yang telah disebutkan sebelumnya, maka penelitian ini menggunakan
Algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) untuk melakukan prediksi jumlah produksi kelapa sawit. LSTM
merupakan bagian dari Algoritma deep learning. Deep learning dianggap sebagai metode pembelajaran
mutakhir yang menghasilkan model pemrosesan data yang sangat baik dan berkinerja andal[13]. LSTM
merupakan pengembangan dari Algoritma Recurrent Neural Network (RNN). Kelemahan utama Algoritma
RNN yang diatasi oleh LSTM adalah dalam hal memproses data time series jangka Panjang. Metode LSTM
telah sukses digunakan pada banyak kasus prediksi, Contohnya adalah prediksi: harga beras tingkat grosir [14],
harga bitcoin [15], harga saham [16][17], jumlah penjualan produk [18], parameter cuaca [19], belanja
pemerintah Indonesia [20], dan rata-rata zat berbahaya di DKI Jakarta berdasarkan indeks standar pencemar
udara [21].

Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dipaparkan diatas, LSTM mampu melakukan prediksi
dengan menghasilakan nilai loss yang relatif rendah. LSTM diterapkan untuk menemukan model terbaik yang
dapat memprediksi produksi kelapa sawit. Penelitian ini merupakan sebuah komitmen yang baru dalam bidang
ini, karena percobaan menggunakan data, algoritma dan metodologi pada penelitian ini belum ditemukan pada
penelitian sebelumnya. Penting untuk memahami dan memprediksi produksi kelapa sawit dengan akurasi yang
tinggi karena permintaan global terhadap minyak kelapa sawit terus meningkat [22]. Diharapkan model
prediksi yang dihasilkan Algoritma LSTM dapat memberikan manfaat langsung bagi PT. XYZ dan para
pengambil kebijakan, memungkinkan mereka untuk merencanakan sumber daya dan strategi produksi yang
lebih efisien dan berkelanjutan.

2. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini, terdapat beberapa tahapan yang akan dilakukan. Tahapan penelitian dapat dilihat
pada Gambar 1.

. Pemodelan d. ( .
( Mulai )— Pengumpulan Data | Pra Proses Data —| err]}: ; a?. an Selesai )
valuasi

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.1. Pengumpulan Data

Data yang akan digunakan pada penelitian ini adalah data laporan produksi bulanan kelapa sawit yang
berasal dari Bidang Tanaman PT. XYZ periode Januari 2019 sampai dengan Juni 2023 yang terdiri dari 54
rekaman produksi kelapa sawit bulanan dalam satuan ton. Data berbentuk time series.

2.2. PraProses Data
2.2.1. Min-Max Normalization

Dalam penelitian ini, metode normalisasi yang akan digunakan adalah min-max normalization. Min-
max normalization merupakan salah satu metode normalisasi. Normalisasi data adalah proses melibatkan
penskalaan nilai atribut ke dalam rentang yang lebih kecil dengan bobot yang sama [23]. Metode Min-Max
Normalization adalah metode normalisasi yang merubah rentang nilai data menjadi antara 0 dan 1, sehingga
atribut yang seragam dapat meningkatkan Kinerja dari algoritma. Min-max normalization dapat dihitung
menggunakan persamaan [24]:

1 v—min

" max-min (1)
2.2.2. Windowing

Windowing adalah suatu proses dimana data time series dibagi menjadi beberapa bagian-bagian atau

jendela yang fungsinya agar data dapat digunakan oleh model dalam proses machine learning. Tujuan lain dari
windowing adalah untuk mengurangi kesalahan [25]. Kesalahan pembatas ini diwakili oleh berapa parameter
yang digunakan dalam time series [25]. Window size yang akan digunakan pada penelitian ini adalah 2, 3 dan
4.

2.3.  Pemodelan dan Evaluasi

Penelitian ini menggunakan Algoritma LSTM. Saat ini model RNN yang paling populer adalah model
LSTM [26]. LSTM adalah RNN yang berhasil menyimpan memori untuk jangka waktu tertentu dengan
menambahkan sel memori. Sel memori terutama dikendalikan oleh input gate, forget gate, dan output gate.
Input gate memungkinkan informasi dimasukan ke dalam sel memori, dan forget gate secara selektif
menghapus beberapa informasi yang tidak diperlukan dalam sel memori dan disimpan ke input berikutnya.
Terakhir, output gate menentukan informasi apa yang akan dikeluarkan oleh sel memori [27]. Gambaran umum
sel memori dapat dilihat pada Gambar 2.

]
5

Gambar 2. Gambaran sel memori

Berikut persamaan dari Algoritma LSTM

ir =o(Wix + Ujci_1+ by) 2
fe=01(Wpexe+ U ci1+ by) ?3)
0, = o1(Woxe+ U, cr1 + by) 4)

ce=fexcegtix ao(Wexy + by) (5)
he = 0p * oo(cy) (6)
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Hyperparameter LSTM yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hyperparameter LSTM

No Parameter Nilai

1 Optimizer Adam, RMSprop, SGD
2 Batch Size 8,16, 32

3 Learning rate 0.01, 0.001, 0.0001

Pembagian data pada penelitian ini menggunakan K-Fold Cross Validation dengan nilai K = 4. Untuk
pencarian parameter yang optimal penelitian ini menggunakan Algoritma Grid Search. Grid search merupakan
algoritma yang membagi rentang parameter yang ingin dioptimalkan menjadi grid dan loop melalui semua titik
untuk menemukan parameter optimal [28] .Metode evaluasi yang digunakan adalah Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan Coefficient of Determination (R2).

RMSE adalah rata-rata selisih kuadrat antara nilai estimasi dan observasi. Semakin kecil nilai RMSE
maka semakin mendekati keakuratan datanya [29]. Berikut persamaan dari RMSE.

RMSE = \EZ?(?" —yH? @)

MAPE adalah selisih rata—rata mutlak antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya yang dinyatakan dalam
persentase terhadap nilai sebenarnya [30]. Berikut persamaan dari MAPE

1 Vi—Yi
MAPE = 100 x =3, |¥| ®)

R2 dapat mengambil nilai pada rentang (-0, 1] sesuai dengan hubungan timbal balik antara kebenaran
dasar dan model prediksi [31]. Berikut persamaan dari R2.

ymo(X;-Y;)?
RZ=1 —=2i=1t L 9
L (F-v)? ©)

3. HASIL DAN ANALISIS

Model dengan Algoritma LSTM dirancang untuk memprediksi produksi kelapa sawit dengan beberapa
percobaan untuk mencari model yang optimal dan dilakukan percobaan parameter menggunakan grid search.
Percobaan yang dilakukan meliputi window size (2, 3, dan 4) dengan percobaan parameter optimizer (Adam,
RMSprop, dan SGD), learning rate (0.01, 0.001, dan 0.0001), batch size (8, 16, dan 32). Langkah awal yang
dilakukan adalah mengimplementasikan Algoritma LSTM dengan 2 window size. Berdasarkan percobaan yang
dilakukan, diperoleh model terbaik dengan parameter optimizer Adam, learning rate, 0.01, dan batch size 8
dengan nilai RMSE 0.1798, MAPE 0.5093 dan R2 0.1659. Hasil percobaan LSTM dengan 2 window size dapat
dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil percobaan Algoritma LSTM dengan 2 window size

Optimizer  Batch size  Learning rate RMSE MAPE R2
Adam 8 0,01 0,179809 0,5093387  0,1659046
Adam 8 0,0001 0,1807093  0,5232208  0,1647053

RMSprop 8 0,001 0,1827972  0,5369872  0,1903443

RMSprop 8 0,0001 0,1831286  0,4966931  0,2054043

RMSprop 32 0,01 0,1832489  0,5712521  0,1923748
Adam 32 0,0001 0,1833196  0,5253483  0,1889486
Adam 16 0,01 0,1855458  0,5463067 0,21352

RMSprop 8 0,01 0,1856337  0,5209034  0,2470053
Adam 32 0,01 0,1859988  0,5241869  0,2253845

RMSprop 32 0,001 0,1875264  0,5513109  0,2447091
Adam 8 0,001 0,1876894  0,5436099  0,2564498
Adam 16 0,0001 0,1887514  0,5281887  0,2538256

RMSprop 16 0,001 0,1908005  0,5535088  0,2817989
Adam 16 0,001 0,192643 0,5294565  0,3076491
Adam 32 0,001 0,1971513  0,5405299  0,3951484

RMSprop 32 0,0001 0,1994205  0,5613723  0,4166138

RMSprop 16 0,0001 0,2011006  0,5689879  0,4273117

RMSprop 16 0,01 0,201783 0,5578979  0,4331084

SGD 8 0,0001 0,2192496  0,6335852  0,6867426
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Optimizer  Batch size  Learning rate RMSE MAPE R2
SGD 8 0,001 0,2232486  0,6590253  0,7480417
SGD 32 0,0001 0,2237724  0,6591199  0,7549447
SGD 16 0,001 0,2244984  0,6583114  0,7677799
SGD 16 0,0001 0,2256772  0,6541095  0,7872318
SGD 16 0,01 0,225937 0,6555397 0,789737
SGD 32 0,001 0,2280544  0,6554311  0,8226328
SGD 32 0,01 0,2337525  0,6573769  0,9209745
SGD 8 0,01 0,2339285  0,6811675  0,9176974

Langkah selanjutnya adalah percobaan Algoritma LSTM dengan 3 window size. Pada percobaan ini,
optimizer RMSprop, learning rate 0.001, dan batch size 8 didapatkan sebagai parameter terbaik dengan nilai
RMSE 0.1725, MAPE 0.5087, dan R2 0.0578. Hasil percobaan LSTM dengan 3 window size dapat dilihat

pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil percobaan Algoritma LSTM dengan 3 window size

Optimizer  Batch size  Learning rate RMSE MAPE R2
RMSprop 8 0,001 0,1725027 0,5087152 0,0578738
RMSprop 8 0,01 0,1761754 0,534669 0,1017701
Adam 16 0,0001 0,1778423  0,5082583  0,1176041
Adam 32 0,01 0,1794065  0,5219424 0,13763
Adam 16 0,001 0,1804287  0,5301506  0,1528288
Adam 32 0,001 0,1846371  0,5140425  0,2045045
Adam 8 0,001 0,1869096  0,5551389  0,2379233
Adam 8 0,0001 0,1878006 0,482818 0,2543308
Adam 32 0,0001 0,1889897  0,5244428 0,262882
Adam 8 0,01 0,1894731 0,4609781 0,2886407
RMSprop 32 0,01 0,2006291  0,6596427  0,4301841
Adam 16 0,01 0,2013725  0,5289547  0,4349355
RMSprop 16 0,0001 0,2046733  0,6705498  0,4836923
RMSprop 32 0,0001 0,2096586  0,6545211  0,5515414
SGD 8 0,001 0,2123517  0,6139278  0,5843601
RMSprop 32 0,001 0,2131102 0,6794292 0,6092817
RMSprop 8 0,0001 0,2137763 0,6141981 0,5998787
SGD 8 0,01 0,2163453 0,6297344 0,6395316
RMSprop 16 0,001 0,2179094  0,6882618  0,6868744
SGD 32 0,001 0,2210109  0,6519085  0,7127665
SGD 32 0,01 0,2237389  0,6538644  0,7552762
SGD 16 0,01 0,2266547  0,6587842  0,7991554
RMSprop 16 0,01 0,226902 0,6525533 0,8051945
SGD 16 0,0001 0,2329882 0,6834878 0,9116266
SGD 16 0,001 0,2356061 0,6595458 0,9599626
SGD 32 0,0001 0,23656 0,6779898 0,9636186
SGD 8 0,0001 0,236757 0,7020902 0,9653629

Percobaan penerapan Algoritma LSTM dengan 4 window size. Percobaan ini menghasilkan parameter
terbaik optimizer Adam, learning rate 0,01, dan batch size 8 dengan hasil RMSE 0.1831, MAPE 0.5886 dan

R2 0.1981. Hasil percobaan dengan 4 window size untuk setiap percobaan dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil percobaan Algoritma LSTM dengan 4 window size

Optimizer  Batch size  Learning rate RMSE MAPE R2
Adam 8 0,01 0,1831426  0,5886402  0,1981519
Adam 8 0,001 0,1903149  0,5672807  0,2791425
Adam 8 0,0001 0,1903781 0,577022  0,2809369
Adam 16 0,0001 0,1916257  0,5462574  0,2909543
Adam 32 0,0001 0,1917107  0,5651677  0,2909473
Adam 32 0,01 0,1928281 0,5741411  0,3074471
Adam 16 0,001 0,1937169  0,5683717  0,3196439
Adam 16 0,01 0,1977547  0,5982979  0,3788803
Adam 32 0,001 0,2006737  0,6240825  0,4252245

RMSprop 8 0,001 0,2235998  0,7917096  0,8962335

SGD 16 0,01 0,2259527  0,6547442  0,7893733
SGD 16 0,001 0,2264237  0,6599454  0,7963259
SGD 8 0,01 0,2268804 0,670282  0,8026371
SGD 32 0,0001 0,2269305  0,6568712  0,8052124
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Optimizer  Batch size  Learning rate RMSE MAPE R2
SGD 32 0,001 0,228218 0,664105 0,825142
SGD 8 0,001 0,2288793  0,6797709  0,8340009
SGD 16 0,0001 0,2298591  0,6873983  0,8500562
SGD 32 0,01 0,2306916  0,6737309  0,8650663
SGD 8 0,0001 0,2318319  0,6816666  0,883723

RMSprop 16 0,0001 0,2386026  0,8408399  1,1646606

RMSprop 32 0,0001 0,2407398  0,8550694  1,2266379

RMSprop 8 0,0001 0,2542423 0,94689 1,6197851

RMSprop 32 0,01 0,2547293  0,9309014  1,5841282

RMSprop 8 0,01 0,2611982  0,9759625 1,7749511

RMSprop 16 0,001 0,2633212  0,9348948  1,6885805

RMSprop 32 0,001 0,266629 0,9306608  1,7406468

RMSprop 16 0,01 0,2721405  0,9338515  1,8207955

Berdasarkan hasil percobaan dan analisis yang dilakukan parameter optimizer RMSprop, learning rate
0.001, dan batch size 8 dengan 3 window size merupakan model dengan parameter terbaik dari seluruh
percobaan yang telah dilakukan dengan nilai RMSE 0.1725, MAPE 0.5087, dan R2 0.0578. Dengan nilai
RMSE terendah 0.1725 menunjukkan tingkat ketepatan prediksi yang signifikan. Hal ini dapat dilihat pada
grafik perbandingan optimizer, perbandingan learning rate, dan perbandingan batch size pada Gambar 3, 4,
dan 5. Grafik tersebut menggambarkan bahwa model dengan parameter tersebut secara konsisten mengungguli
hasil dari dua percobaan lainnya. Oleh karena itu, parameter ini dapat dianggap sebagai pilihan terbaik dalam
mengoptimalkan Kkinerja model dalam konteks dataset dan tugas yang diberikan. Grafik perbandingan
optimizer, learning rate dan batch size dari ketiga percobaan berdasarkan nilai RMSE dapat dilihat pada

Gambar. 3, 4 dan 5.
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Gambar 4. Perbandingan Learning rate berdasarkan RMSE
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Gambar 5. Perbandingan Batch size berdasarkan RMSE

Model LSTM dengan parameter terbaik telah berhasil didapatkan. Selanjutnya model terbaik yang telah
didapatkan digunakan untuk memprediksi produksi kelapa sawit menggunakan data valid produksi kelapa
sawit. Hasil prediksi model menggunakan data valid produksi kelapa sawit dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6. Prediksi produksi kelapa sawit pada data valid

Berdasarkan grafik tersebut model mampu memprediksi pola produksi kelapa sawit. Selanjutnya model
akan diimplementasikan untuk memprediksi produksi kelapa sawit pada bulan Juli 2023 sampai Januari 2024.
Hasilnya menunjukkan bahwa produksi kelapa sawit PT. XYZ diprediksi akan mengalami penurunan. Grafik
prediksi produksi kelapa sawit dapat dilihat pada Gambar 7.
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Gambar 7. Prediksi Produksi Kelapa Sawit
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Berdasarkan hasil prediksi yang ditunjukkan pada grafik diatas diketahui bahwa akan terjadi penurunan
produksi kelapa sawit pada bulan Juli 2023 sampai Januari 2024. Informasi yang dihasilkan dapat digunakan
sebagai acuan oleh perusahaan dalam menyusun target dan anggaran produksi kelapa sawit. Selanjutnya
informasi tersebut dapat menjadi pedoman dalam membuat rencana kerja serta mengambil sebuah keputusan
dengan tepat, seperti pemilihan tanaman, perencanaan pemasaran, pengelolaan resiko finansial, dan
merencanakan ekspansi pasar. Hal ini dilakukan untuk meningkatkan nilai dan mencegah penurunan produksi
kelapa sawit PT. XYZ

4, KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dari percobaan penerapan Algoritma LSTM, dihasilkan model dengan parameter
terbaik optimizer RMSprop, learning rate 0.001, dan batch size 8 dengan 3 window size. Nilai yang diperoleh
yaitu RMSE 0.1725, MAPE 0,5087, dan R2 0,0578. Model mampu memberikan prediksi dengan tingkat
akurasi yang relatif baik berdasarkan RMSE yang telah diukur, namun model yang dihasilkan diuji dengan
parameter terbatas dan beberapa parameter lainnya tidak dijelajahi. Model dengan parameter terbaik
selanjutnya diimplementasikan untuk memprediksi produksi kelapa sawit untuk tujuh bulan kedepan. Hasil
implementasi prediksi model menunjukkan penurunan produksi kelapa sawit. Untuk menghindari penurunan
produksi kelapa sawit, PT. XYZ perlu melakukan evaluasi untuk mempersiapkan produksi dengan menyusun
perencanaan produksi kelapa sawit dan membuat target produksi.
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