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ABSTRACT

Forecasting is the process of estimating future events using historical data. Financial time series
forecasting often prioritizes on stock price variables. Apart from the stock price variables, inter-
transaction time or duration is also an important variable to predict, because the timing of changes in
financial prices cannot be predicted. Duration modeling and forecasting can be done using the
autoregressive conditional duration (ACD) model. This research aims to predict the duration of
Ethereum in order to help traders know the time needed to reach the next price change. Several ACD
models were fit were fit to the Ethereum duration using four distributions, i.e., exponential, Weibull,
Burr, and generalized gamma The research results suggest that the Burr-ACD model produces the
smallest AIC value compared to other distributed ACD models. However, the forecast results using the
Burr-ACD models show increasing duration and hence are less accurate. The generalized gamma-ACD
(2,2) model was then chosen as an alternative for forecasting Ethereum duration, showing that
Ethereum duration forecast results are less than one second, which indicates the high frequency of
transactions that occur on Ethereum.

Keywords: autoregressive conditional duration, Ethereum, forecasting, duration forecasting,
intertransaction time forecasting

1. PENDAHULUAN

Ketersediaan data historis finansial telah peranan penting dalam memahami jumlah dan
mengalami perkembangan seiring dengan atribut peserta pasar. Lebih lanjut Nakakita dan
kemajuan teknologi. Pada awalnya data historis Nakatsuma  (2025) mengatakan  bahwa
hanya berupa data harga harian, tetapi kini telah pengetahuan durasi ini penting tidak saja bagi
berkembang menjadi data berfrekuensi tinggi trader, tetapi juga bagi praktisi bisnis dan
(high frequency data). Pada data harga harian otoritas pengawas. Hal ini menunjukkan
hanya terdapat satu data harga pembukaan peramalan durasi memegang peranan penting
maupun penutupan, sedangkan pada data dalam pasar keuangan.
berfrekuensi tinggi seluruh perubahan harga Berdasarkan  pertimbangan-pertimbangan
beserta waktu transaksi akan tercatat dengan tersebut, Engle dan Russel (1994, 1998)
lengkap. Selain itu data berfrekuensi tinggi mengusulkan model autoregressive conditional
berfluktuasi pada waktu yang tidak beraturan. duration (ACD) untuk memodelkan waktu

Berbagai penelitian mengenai analisis deret antartransaksi atau durasi. Sifat-sifat asimtotik
waktu finansial biasanya hanya mengutamakan ACD dipelajari lebih lanjut dalam Cavaliere et
penelitian pada harga saham, misalnya al. (2025).
peramalan harga penutupan saham harian. Pemodelan terhadap durasi bertujuan untuk
Namun, selain variabel harga saham, variabel memodelkan waktu antartransaksi yang tidak
lain yang juga perlu dianalisis adalah waktu beraturan seperti pada data berfrekuensi tinggi.
terjadinya setiap transaksi. Menurut Nakakita Peramalan waktu antartransaksi akan membantu
dan Nakatsuma (2025) pengetahuan tentang para pelaku pasar untuk mengetahui waktu yang
waktu antartransaksi atau durasi memegang diperlukan untuk mencapai perubahan harga
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berikutnya.

Berdasarkan data Otoritas Jasa Keuangan
(OJK) jumlah investor kripto di Indonesia
sampai dengan Februari 2024 mencapai 19,18
juta investor dan akan terus mengalami
peningkatan (Kompas.com, 2024). Salah satu
jenis aset kripto yang banyak diminati adalah
Ethereum. Ethereum sebagai salah satu aset
kripto terbesar di dunia menghadirkan inovasi
yang berbeda dengan mata uang kripto lainnya.
Salah satu inovasi yang dihadirkan oleh
Ethereum adalah kemampuan Ethereum dalam
membuat dan menjalankan kontrak pintar (smart
contract). Kontrak pintar Ethereum
memungkinkan pengembang untuk membuat
sebuah  aplikasi dApps pada jaringan
terdesentralisasi Ethereum seperti aplikasi
Foundation untuk jual beli karya seni dan
aplikasi Aave untuk pinjam meminjam aset
kripto.

Kehadiran inovasi baru kripto pada
Ethereum menyebabkan Ethereum semakin
diminati oleh investor. Investor yang ingin
berinvestasi pada aset investasi seperti Ethereum
perlu memahami pasar Ethereum dengan baik.
Lebih lanjut, pemodelan durasi Ethereum akan
menggunakan empat distribusi yang berbeda
yaitu distribusi eksponensial, Weibull, Burr, dan
generalized gamma. Keempat distribusi ini akan
dibandingkan untuk mengetahui distribusi mana
yang lebih akurat dalam memodelkan durasi
Ethereum.

2. METODE PENELITIAN

Model ACD diusulkan oleh Engle dan
Russel (1994) bertujuan untuk memodelkan
durasi atau interval waktu antarkejadian yang
tidak beraturan. Misalkan t; adalah waktu untuk
kejadian ke—i dan t;_; merupakan waktu
sebelum kejadian ke—i. Apabila x; merupakan
interval waktu antara dua kejadian berurutan
pada waktu t; dan t; _{, maka x; dapat dituliskan
sebagai

X = ti - ti—l'

Karena x; merupakan waktu tunggu
kejadian berikutnya, {x;} adalah suatu variabel
acak yang positif. Umumnya pada data finansial
akan terdapat suatu pola harian (diurnal
pattern), yaitu pola durasi pada waktu tertentu
akan mempunyai durasi yang pendek jika
dibandingkan dengan waktu yang lain (Engle &
Russell, 1998). Pola harian ini biasanya terjadi
pada waktu pembukaan dan penutupan aktivitas
trading yang ditandai oleh durasi yang pendek
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dikarenakan tingginya aktivitas trading. Pada
waktu tengah hari (lunchtime) durasi akan
berlangsung lama karena sedikitnya aktivitas
trading.

Pola harian dari suatu data durasi perlu
dipisahkan. Pemisahan pola harian dari suatu
data durasi dilakukan melalui penyelarasan data
durasi (adjusted duration). Menurut Moravova
(2008), data durasi akan dibagi menjadi
komponen deterministik dan stokastik. Data
durasi yang berpola harian akan menjadi
komponen deterministik dan data durasi yang
bukan berpola harian akan menjadi komponen
stokastik. Komponen deterministik pada data
durasi harian diestimasi dengan menggunakan
metode Friedman super smoother. Friedman
super smoother merupakan estimator regresi
nonparametrik yang didasarkan pada regresi
linear lokal dengan bandwith adaptif (Luedicke,
2015). Tujuan dari metode Friedman super
smoother adalah meratakan dan menghilangkan
fluktuasi acak atau noise yang terdapat pada
dataset (Nurjanah & Sutawanir Darwis, 2024).
Dengan demikian, data yang telah diselaraskan

akan  digunakan sebagai data  untuk
mengestimasi model ACD.
Model ACD mengasumsikan bahwa

ketergantungan waktu antara durasi ke—i dan
durasi sebelumnya i-1 ditentukan oleh ;.
Misalkan x; menyatakan durasi; i = 1,2, ..., T
dengan T banyaknya durasi, maka ;=
E(xi|F(i_1)) dengan F;_; adalah kumpulan
informasi durasi yang terdapat pada t;_;. Dapat
dikatakan bahwa 1; merupakan durasi yang
diharapkan pada F;_; (Tsay, 2006). Engle &

Russell ~ (1998)  mendefinisikan  model
ACD(m, q) sebagai berikut:
xi = P&, (1)
Yi=w+ X ax_j +
i1 Bibisj, @

dengan &; merupakan barisan peubah acak yang
berdistribusi  identik dan saling bebas.
Persamaan (2) menunjukkan suatu ekspektasi
dari durasi ke—i serta m dan g mengacu pada
lag, dengan 0 = (w, &y, ..., Ay, P1, -, Bq)> © >
0, a;,f; =0, dan j =1,..,m,q. Spesifikasi
yang berbeda dari 1; dan distribusi ¢&; pada
persamaan (1) akan menghasilkan model ACD
yang berbeda. Model ACD menggunakan
distribusi probabilitas yang didefinisikan pada
himpunan bilangan real positif (Huptas, 2014).
Engle & Russell (1994) menggunakan distribusi
probabilitas eksponensial standar dan Weibull
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untuk memodelkan durasi pada model ACD.
Studi lainnya menggunakan distribusi Burr
(Grammig & Maurer, 2000) dan distribusi
generalized gamma (Lunde, 1999) dalam
memodelkan durasi pada model ACD.

Tahapan pemodelan dan peramalan durasi
Ethereum menggunakan model ACD diuraikan
sebagai berikut.

1. Persiapan data durasi

Langkah pertama dalam analisis
pemodelan ACD adalah menghitung
durasi atau interval waktu antara dua

kejadian.
2. Penyelarasan data durasi
Menyelaraskan data durasi

menggunakan metode Friedman super
smoother untuk menghilangkan pola
harian pada data durasi. Data durasi
yang telah diselaraskan akan digunakan
sebagai data untuk menganalisis model
ACD.
3. Estimasi parameter model ACD

Parameter dari masing-masing model

ACD dari distribusi eksponensial
(EACD), Weibull (WACD), Bur
(BACD), dan generalized gamma

(GACD) akan diestimasi menggunakan
metode maximum likelihood estimation
(MLE).

4. Pemilihan model ACD terbaik
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Model terbaik dari masing-masing
model EACD, WACD, BACD, dan
GACD dipilih menggunakan Akaike’s
information criterion (AIC). Model
ACD terbaik ditentukan oleh nilai AIC
terkecil di antara semua model ACD.

5. Uji Kelayakan Model ACD
Pada model ACD diharapkan residual
yang diperoleh memenuhi asumsi white
noise yaitu residual independen dan
identik (Engle & Russell, 1998).
Pengujian residual white noise model
ACD dapat dilakukan dengan uji Ljung-
Box.

6. Peramalan durasi
Melakukan peramalan durasi Ethereum
menggunakan model ACD terbaik.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan pada penelitian ini
merupakan data tick-by-tick Ethereum selama
periode bulan September 2023 yang bersumber
dari software Tickstory. Perangkat lunak yang
digunakan dalam penelitian in adalah R. Pustaka
yang digunakan adalah ACDm yang dibuat oleh
Belfrage (2024). Data durasi Ethereum
berjumlah 518.822. Plot data durasi Ethereum
dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Plot Durasi Ethereum Periode Bulan September 2023
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Menurut Engle & Russell (1998) pola harian
pada data durasi ditunjukkan oleh durasi yang
singkat selama waktu pembukaan dan
penutupan pasar modal dan durasi yang panjang
selama waktu makan siang (lunchtime). Pada
waktu pembukaan pelaku pasar akan sangat
aktif dalam bertransaksi untuk mendapatkan
keuntungan dari berita yang terakumulasi dalam
semalam yang mengakibatkan  aktivitas
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perdagangan sangat tinggi (Brauneis et al.,
2023; Pacurar, 2008). Demikian pula pada
waktu penutupan pasar modal, pelaku pasar
akan menutup posisi (close position) sebelum
pasar modal berakhir. Pada waktu makan siang
frekuensi transaksi mengalami penurunan yang
menyebabkan durasi yang lebih panjang.

Diurnal pattern estimated by "super smoother"
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Gambar 1. Estimasi pola harian data durasi Ethereum
menggunakan metode Friedman super smoother

Gambar 2 memperlihatkan grafik estimasi
pola harian pada data durasi Ethereum. Pola
harian data durasi Ethereum terjadi sekitar
waktu makan siang (lunchtime) pada tanggal 15
September 2023 sekitar pukul 10.00 sampai
pukul 15.00. Durasi Ethereum menunjukkan
durasi yang panjang pada waktu siang hari yang
menunjukkan aktivitas saham yang kurang aktif
yang ditandai oleh bentuk “parabola terbuka ke
bawah”. Pada tanggal 17 dan 18 September
2023, durasi Ethereum yang singkat terlihat
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sekitar pukul 10.00 sampai 15.00. Hal ini
menunjukkan aktivitas saham yang aktif pada
waktu siang hari yang ditandai oleh pola
“parabola terbuka ke atas” pada grafik.

Pola harian pada data durasi dapat diatasi
dengan melakukan penyelarasan data durasi
(adjusted duration). Penyelarasan data durasi
dilakukan menggunakan metode Friedman
super smoother. Plot durasi Ethereum yang
diselaraskan dapat dilihat pada Gambar 3.
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Plot Durasi Ethereum yang Diselaraskan
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Gambar 2. Plot durasi Ethereum yang diselaraskan
Penyelarasan durasi Ethereum bertujuan parameter-parameter dengan metode maximum
untuk menghilangkan. pola harian. Perbedaan likelihood estimation dari setiap model ACD
antara  plot durasi ~ Ethereum  sebelum yang berdistribusi eksponensial, Weibull, Burr,

diselaraskan (Gambar 1) dan plot durasi
Ethereum yang telah diselaraskan (Gambar 3),

terlihat pada tanggal 11 sampai dengan 18
September 2023 yang ditandai dengan garis biru pada lag (Engle & Russell, 1998). Pada

dan generalized gamma. Pada estimasi model
ACD(m, q), pemilihan orde m dan g mengacu

pada plot. Seperti yang dapat dilihat pada penelitian ini, orde m dan g dibatasi hanya pada
Gambar 3 pada tanggal 11 sampai dengan 18 orde satu dan dua saja. Dengan demikian,
September 2023, durasi yang panjang atau garis masing-masing distribusi model ACD akan

biru pada plot telah diratakan. Hal ini
menunjukkan pola harian pada data durasi
Ethereum telah diselaraskan.

Tahap selanjutnya adalah mengestimasi

memiliki empat spesifikasi model ACD(m, q)
yang berbeda yaitu: ACD(1,1), ACD(1,2),
ACD(2,1), dan ACD(2,2). Estimasi parameter
model ACD dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Estimasi Parameter Model ACD

@ a 2, a, 2, 7 % G2 AIC

EACD(1,1) | 0,0256 0,0704 0,9072 - - - - - 1.046.468,93
WACD(L,1) | 0,0826 0,1260 0,7879 - - 0,9036 - - 1.039.905
BACD(1,1) | 0810 0,138 0,822 - - - 3,147 3,003 848.875,7
GACD(L,1) | 0,0542 0,0427 0,8966 - - 0,0205 | 2269,9272 ; 891.073,5
EACD(1,2) | 0,0252 0,0691 0,9303 ; 20,0216 - ; ; 1.046.468
WACD(1,2) | 0,0260 0,0685 0,9452 ; 20,0378 | 0,9018 ; ; 1.033.701
BACD(12) | 0,649 0,108 1,245 ; 20,391 ; 3,144 2,955 848.331
GACD(1,2) | 0,0555 0,0421 1,1355 ; 20,2393 | 0,0330 | 873,0526 ; 891.641
EACD(2,1) | 002635 | 006692 | 0,90522 | 0,00475 ; ; ; ; 1.046.460
WACD(2,1) | 0,02803 | 0,06461 | 0,90095 | 0,00841 ; 0,90177 ; ; 1.033.683
BACD(2,1) | 2,132268 | -0,000404 | 0,531273 | 0325713 ; ; 3,157423 | 3,009577 | 846.568,7
GACD(2,1) | 0,0868 0,0212 0,8403 0,0423 - 0,0323 | 910,8163 - 890.898
EACD(2,2) | 0,0493 0,0559 0,1448 0,0752 | 0,6810 - - - 1.045.875,6
WACD(2,2) | 0,0513 0,0546 0,1565 0,0768 | 0,6645 | 0,9020 - - 1.033.148
BACD(2,2) | 2,01141 | -0,00133 | 0,13271 | 035319 | 0,38885 - 3,14798 | 299099 | 845.613,8
GACD(2.2) | 0,1392 0,0253 0,0544 0,0758 | 0,6900 | 0,0203 | 2307,9812 ; 888.994.6

Sumber: data diolah (2024)
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Model ACD terbaik dipilih berdasarkan
nilai AIC terkecil dan signifikan pada taraf 5%.
Berdasarkan Tabel 1 model ACD yang
berdistribusi Burr (BACD) memiliki nilai AIC
yang lebih kecil dibandingkan dengan model

Peramalan Durasi Ethereum Menggunakan Model...

ACD yang berdistribusi eksponensial (EACD),
Weibull (WACD), dan generalized gamma
(GACD). Berikut ini diuraikan sepuluh model
ACD terbaik.

Tabel 2. Model ACD Terbaik

Model AlIC p — value Keputusan
BACD(2,2) 845.613,80129 2,2%x107% %~ 0 Tolak H,
BACD(2,1) 846.568,7100 2,2x107% ~ 0 Tolak H,,
BACD(1,2) 848.331,00319 22%x1071% =0 Tolak Hy
BACD(1,1) 848.875,6961 22x107% ~ 0 Tolak Hy
GACD(2,2) 888.994,6 22x107% =0 Tolak H,
GACD(2,1) 890.898 22x1071% =0 Tolak Hy
GACD(1,1) 890.898 2,2%x1071% =0 Tolak Hy
GACD(1,2) 891.641 22x107% ~ 0 Tolak H,
WACD(2,2) 1.033.148 1,543 x 108 =~ 0 Tolak Hy
WACD(2,1) 1.033.683 3,227 X 10711 =~ 0 Tolak Hy

Sumber: data diolah (2024)

Tabel 2 memperlihatkan beberapa kandidat
model ACD beserta nilai AIC yang bersesuaian
dan p-value yang berhubungan dengan uji
hipotesis tentang autokorelasi pada sisaan.
Hipotesis nol dalam uji tersebut mengatakan
bahwa tidak terdapat autokorelasi pada sisaan.
Lebih lanjut berdasarkan Tabel 2 model
BACD(2,2) merupakan model ACD terbaik
dalam  memodelkan durasi Ethereum
berdasarkan  kriteria nilai  AIC terkecil
dibandingkan dengan model-model lainnya.
Kemudian dapat dilihat bahwa seluruh model
ACD terbaik memiliki p — value yang lebih
kecil dari taraf signifikansi 5% atau a = 0,05.
Artinya, pada tingkat signifikan a = 5%,
hipotesis nol ditolak yang berarti terdapat
autokorelasi pada residual model ACD. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa sepuluh

model ACD terbaik belum memenuhi asumsi
model ACD yaitu asumsi independensi residual.
Model ACD terbaik berdasarkan Tabel 2
adalah model BACD(2,2). Model BACD(2,2)
dapat dituliskan sebagai berikut:
xi = P&,
Y; =2,01141 — 0,00133x;_4 + 0,13271¢;_4
+0,35319x%;_,
+0,38885 ;_»
dengan {g} yang berdistribusi Burr dan
parameter k = 3,14798 dan 0% =2,99099.
Langkah selanjutnya adalah memprediksi durasi
pada  Ethereum  menggunakan  model
BACD(2,2). Durasi Ethereum dilambangkan
dengan x; dengan i = 1,2,...,T dan T adalah
banyaknya durasi. Tabel 3 berikut berisikan
hasil peramalan durasi Ethereum menggunakan
model BACD(2,2).

Tabel Error! No text of specified style in document.. Peramalan Durasi Ethereum dengan Model

BACD(2,2)
X; Durasi X; Durasi X; Durasi
x1 | 5,81826923974494 xg | 8,90685975508699 X15 | 11,8950763738162
X, | 4,51111392590814 X9 | 9,81475026954844 X16 | 12,0903542906246
x3 | 6,92146831460166 X19 | 9,91011890461873 x17 | 12,426464646033
X4 | 6,26817944251007 x11 | 10,5963396033276 X1 | 12,6155269221987
x5 | 7,97092980827402 X12 | 10,7572627435152 X19 | 12,8897733112942
Xe | 7,70987090882041 x13 | 11,2876081159242 Xy9 | 13,0660956347049
x7 | 8,93908196722101 X14 | 11,4766963999383 X1 | 13,29276270406

Sumber: data diolah (2024)

Berdasarkan Tabel 3 ramalan durasi

Ethereum menggunakan model BACD(2,2)
menunjukkan durasi yang semakin meningkat.
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Hal ini mengindikasikan hasil ramalan durasi
model BACD(2,2) dapat disimpulkan kurang
akurat. Ketidakakuratan ini dapat disebabkan
oleh model yang belum mampu mengestimasi
dan memodelkan data dengan baik dan tidak
memenuhi asumsi white noise. Dengan
demikian, model BACD(2,2) tidak
direkomendasikan untuk digunakan sebagai
model peramalan durasi Ethereum.

Oleh karena itu, peramalan durasi Ethereum
dilakukan dengan model terbaik kedua yaitu
model BACD(2,1). Namun, seperti halnya
dengan hasil peramalan durasi menggunakan
model BACD(2,2) ramalan durasi yang juga
mengalami peningkatan. Demikian pula ramalan
yang semakin meningkat juga terjadi apabila
durasi Ethereum dimodelkan dengan model
ACD terbaik ketiga dan keempat yaitu model
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BACD(1,2) dan model BACD(1,1). Jadi, dapat
disimpulkan bahwa model BACD juga tidak
layak digunakan untuk meramalkan durasi
Ethereum.

Langkah berikutnya adalah meramalkan
dengan model alternatif yaitu GACD. Model
GACD(2,2) merupakan model terbaik kelima
pada Tabel 2. Model GACD(2,2) dapat
dituliskan sebagai berikut:

X =g
Y; = 0,1392 + 0,0253x;_1 + 0,0544;_4
+0,0758x;_, + 0,69009;_,
dengan {g;} yang berdistribusi generalized
gamma dan parameter k = 2307,9812 dany =
0,0203. Berikut hasil peramalan durasi
Ethereum menggunakan model GACD(2,2).

Tabel 3. Peramalan Durasi Ethereum dengan Model GACD(2,2)

X; Durasi X; Durasi

X3 1,06484035454309 X1s5 0,920995176272298
Xy 0,820945223715911 X16 0,900489689744996
X3 1,02004168803944 X17 0,916221770611093
X4 0,849126339802762 X18 0,901771859191757
X5 0,987979797442442 X19 0,912668458699916
Xg 0,868153561523456 X0 0,902470722805893
X7 0,964942539604293 X1 0,910003025489581
Xg 0,880889594962502 X2; 0,902793612733435
X9 0,948315193318213 X3 0,907987576947673
X10 0,889318421006069 X4 0,902880354593745
X171 0,936253445794311 X5 0,906451072569455
X12 0,894812461094188 X6 0,902824402774311
X13 0,927454247478335 X57 0,9052699743748
X14 0,89831891971949 X5g 0,902687484407546

Sumber: data diolah (2024)

Hasil ramalan durasi Ethereum pada Tabel 4
menggunakan model GACD(2,2) menunjukkan
bahwa durasi Ethereum rata-rata terjadi kurang
dari satu detik. Waktu antartransaksi pada
Ethereum yang singkat menunjukkan bahwa
aktivitas perdagangan Ethereum terjadi sangat
cepat. Durasi yang singkat pada hasil ramalan
durasi menunjukkan frekuensi transaksi yang
tinggi pada Ethereum.

Banyaknya aktivitas perdagangan yang
terjadi membuktikan besarnya minat dan potensi
keuntungan investasi Ethereum bagi para pelaku
pasar. Ramalan durasi yang singkat pada
Ethereum merujuk pada aktivitas perdagangan
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Ethereum yang tinggi. Hal ini akan memberikan
keuntungan pelaku pasar yang sedang
berinvestasi maupun yang akan berinvestasi
pada Ethereum. Aktivitas perdagangan yang
aktif pada Ethereum akan mampu mendorong
kenaikan harga Ethereum, sehingga Ethereum
layak dijadikan sebagai aset investasi jangka
panjang.

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan
dapat disimpulkan bahwa model auforegressive
conditional duration (ACD) dengan distribusi
Burr (Burr autoregressive conditional duration,
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disingkat BACD) memberikan nilai AIC terkecil
yang menunjukkan bahwa model ini paling
sesuai untuk memodelkan durasi Ethereum.
Namun, hasil ramalan menggunakan seluruh
model BACD menunjukkan ramalan durasi
yang semakin meningkat, sehingga model
BACD tidak direkomendasikan digunakan
untuk meramalkan durasi Ethereum karena
kurang akurat. Dengan demikian, peramalan
durasi Ethereum dilakukan dengan
menggunakan model generalized gamma
autoregressive conditional duration (GACD),
yaitu GACD(2,2). Hasil peramalan durasi
Ethereum menunjukkan bahwa durasi Ethereum
terjadi kurang dari satu detik. Hal ini
mengindikasikan tingginya frekuensi transaksi
pada Ethereum.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk
melakukan evaluasi maupun pengembangan
untuk meningkatkan akurasi ramalan durasi
Ethereum menggunakan model BACD, sebab
hasil ramalan durasi Ethereum menggunakan
seluruh model BACD menunjukkan hasil
ramalan yang tidak akurat. Selain itu, pada
penelitian ini model ACD yang digunakan
hanya berdistribusi eksponensial, Weibull, Burr,
dan generalized gamma. Oleh sebab itu, model
ACD dengan distribusi lainnya seperti distribusi
generalized F dan distribusi g-Weibull
berpotensi meningkatkan keakuratan peramalan
durasi. Selain itu, model alternatif seperti Box-
Cox ACD, additive and multiplicative ACD, dan
augmented Box-Cox ACD dapat digunakan
untuk memodelkan dan meramalkan durasi
Ethereum.
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